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RESUMO

O presente trabalho fundamenta-se no método das segmentagoes geométricas sucessivas
(MSGS) para a construgdo de uma rede neural artificial capaz de gerar tanto a topologia
da rede quanto o peso dos neuronios sem a especificagdo de pardmetros iniciais. O MSGS
permite identificar um conjunto de hiperplanos no espago R™ que, quando combinados
adequadamente, podem separar duas ou mais classes de dados. Especificamente neste
trabalho é empregado um aprimoramento ao MSGS com base em estimativas de densidade
por kernel. Utilizando-se KDE, é possivel encontrar novos hiperplanos de separacao de
forma mais consistente e, a partir dai, conduzir a classificacdo de dados com taxas de acerto
superiores a técnica originalmente empregada. Neste trabalho, o MSGS aprimorado é
empregado satisfatoriamente pela primeira vez para a identificacao de padroes em sistemas
de energia elétrica. O método foi ajustado para a classificacao de faltas incipientes em
transformadores de poténcia e os resultados apresentam indices de acerto superiores a
trabalhos correlatos. O MSGS aprimorado também foi adaptado para classificar e localizar
faltas inter-circuitos em linhas areas de transmissao em circuito duplo, obtendo resultados

positivos em comparacao com a literatura cientifica.

Palavras-chave: Classificacdo de dados. Estimativa de densidade por kernel. Linhas
de transmissao em circuito duplo. Método das segmentacdes geométricas sucessivas.

Reconhecimento de padroes. Redes neurais artificiais. Transformadores de poténcia.



ABSTRACT

This work is based on the method of successive geometric segmentations (SGSM) for
the construction of an artificial neural network capable of generating both the network
topology as the weight of neurons without specifying initial parameters. The MSGS
allows to identify a set of hyperplanes in the R™ space that when properly combined, can
separate two or more data classes. Specifically in this work is used an improvement to
SGSM based on kernel density estimates (KDE). Using KDE, it is possible to find new
hyperplanes of separation more consistently and, from there, lead to data classification
with accuracy rates higher than originally technique. In this paper, the improved SGSM
is first used satisfactorily to identify patterns in electrical power systems. The method has
been adjusted to the classification of incipient faults in power transformers and the results
have achieved rates above related work. The improved SGSM has also been adapted to
classify and locate inter-circuit faults on double circuit overhead transmission lines with

positive results compared with the scientific literature.

Keywords: Artificial neural networks. Data classification. Double circuit transmission
lines. Kernel density estimation. Method of successive geometric segmentations. Pattern

recognition. Power transformers.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O presente trabalho de pesquisa esta relacionado ao reconhecimento de padroes e a
classificacao de dados em espagos n-dimensionais. O objetivo deste capitulo introdutorio
consiste em apresentar alguns conceitos referentes ao campo da ciéncia que estuda o
reconhecimento de padroes. Além disso, sdo também apresentadas diversas técnicas de
Inteligéncia Artificial encontradas na literatura para o tratamento de problemas relaciona-
dos ao reconhecimento de padroes, entre as quais as redes neurais artificiais e as maquinas

de vetores de suporte.

O texto também mostra a importancia das consideragoes sobre os problemas
multiclasse, onde diversas categorias de dados sao consideradas na abordagem utilizada,
bem como da quantidade de atributos por classe, que definem as caracteristicas das
categorias de dados a serem modeladas. O tratamento de problemas de reconhecimento
de padroes envolvendo multiclasses contendo multiatributos por classe constitui parte

importante desta pesquisa.

Este capitulo introdutério visa ainda descrever os objetivos do presente trabalho,
associados ao emprego de técnicas de Inteligéncia Artificial em problemas de reconhecimento

de padroes, e apresentar a producao cientifica gerada pela pesquisa realizada.

1.2  RECONHECIMENTO DE PADROES

O reconhecimento de padroes pode ser definido formalmente como um processo
onde um sinal de entrada é atribuido a uma classe especifica dentre um conjunto de classes
pertinentes a um determinado problema [1]. O reconhecimento de padroes pode também
ser entendido como o campo da ciéncia que tem por objetivo a classificacao de objetos em
um determinado nimero de categorias ou classes a partir da observacao de caracteristicas

particulares destes objetos [2].

Até a década de 1960, o reconhecimento de padroes era formado principalmente por
estudos na area de estatistica tedrica. A computagdo aumentou a demanda por softwares
capazes de reconhecer padroes que, por sua vez, incrementaram a demanda por novos
desenvolvimentos tedricos. O reconhecimento de padroes é considerado hoje uma parte

fundamental em sistemas de tomada de decisao [2].

Pode-se considerar que um sistema completo para reconhecimento de padroes
compoe-se de trés partes: (a) um sensor capaz de coletar os dados a serem classificadas
ou categorizados; (b) um mecanismo para a extracao de caracteristicas que seja capaz de
processar as informagoes numéricas ou simbdlicas contidas nos dados; e (c) um esquema

de classificacdo, que depende das caracteristicas extraidas [3].
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A escolha de sensores, técnicas de pré-processamento, esquemas de representacao e
métodos para a tomada de decisdo, dependem do dominio do problema. Um problema bem
definido e suficientemente detalhado, onde se tem pequenas variagoes intraclasses e grandes
variagoes interclasses, produz representagoes compactas de padroes e, consequentemente,
a estratégia para o reconhecimento de padroes é simplificada. Aprender, a partir de um

conjunto de exemplos, é um atributo importante e desejavel na maioria dos sistemas [4].

O esquema de classificacao é geralmente baseado na disponibilidade de padroes
que foram anteriormente classificados, denominado conjunto de treinamento. O resultado
deste processo é caracterizado como um aprendizado supervisionado. O aprendizado pode
também ser nao-supervisionado, de forma que o sistema nao receba informacoes a priori
dos padroes mas ¢é capaz de determinar as classes dos dados através de anélises estatisticas
[5].

Problemas complexos no contexto de Sistemas de Energia Elétrica na area de
reconhecimento de padroes podem ser identificados em diversos trabalhos na literatura
cientifica. Por exemplo, em [6] sdo discutidos métodos de classificacao para perfis de carga
de consumidores; em [7] é apresentada uma metodologia para classificagdo de distirbios
de frequéncia em sistemas elétricos de poténcia; em [8] é abordado o diagnéstico de falhas

em maquinas elétricas de inducao.

Em geral, tem-se que a qualidade de um algoritmo classificador pode ser determi-
nada a partir de dois fatores em geral conflitantes — a precisao do método utilizado e a
velocidade de resposta. Desta forma, as abordagens para problemas de reconhecimento
de padroes encontradas na literatura cientifica tentam apresentar um compromisso entre

estes requisitos [9].

Um dos aspectos norteadores do presente trabalho foi a implementacao de um
algoritmo classificador capaz de obter respostas que atendam de forma adequada tanto
aos requisitos de precisao nos resultados quanto de desempenho computacional compativel
com trabalhos correlatos. Outra caracteristica observada refere-se a capacidade da solugao
proposta em tratar conjuntos de dados multidimensionais sem recorrer ao uso de técnicas

estatisticas para reduzir o espaco de instancias utilizado na solugao do problema.

A abordagem utilizada para a construcao automatica de uma RNA, denominada
Método das Segmentagoes Geométricas Sucessivas (MSGS), insere-se no contexto dos
algoritmos classificadores a partir de abordagens geométricas [10]. De forma similar
a outras abordagens geométricas para a construcao de RNAs disponiveis na literatura
cientifica [11], [12], [13], a ideia bésica do MSGS consiste em identificar um conjunto de
hiperplanos que, quando combinados adequadamente, permite separar uma ou mais classes
de dados. A partir da representacao de cada hiperplano através de um neurdnio, é possivel
construir uma RNA completa com base na associagdo em camadas de todos os hiperplanos

identificados.
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Os diferenciais do MSGS em relagao a outros métodos classificadores geométricos
referem-se a abordagem empregada para a determinacao dos hiperplanos de separacao e a

forma como os hiperplanos sdo combinados para a geracao da RNA [14].

Entre as abordagens mais relevantes utilizadas para o tratamento de problemas
que envolvem o reconhecimento de padroes estao incluidas as técnicas de classificacao
geométrica, como as Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machines), as Maquinas de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados (LS-SVM, do inglés
Least Squares Support Vector Machines) e as Redes Neurais Artificiais [15]. Outras técnicas
encontradas na literatura incluem Arvores de Decisdo, K-Vizinhos Mais Préximos (KNN),
do inglés K-Nearest Neighbor [12] e classificadores bayesianos simples [16]. Algumas destas

técnicas sao descritas nas segoes seguintes.

1.3 ARVORE DE DECISAO

Arvores de decisao (AD) sao ferramentas que podem ser utilizadas para dar ao
agente a capacidade de aprender e tomar decisdes. A ideia de aprendizado é que os
perceptores, ou seja, os elementos do agente que percebem o mundo, nao sejam usado
apenas para agir, mas também para aumentar a capacidade do agente de agir no futuro.
Em arvores de decisao, ocorre um tipo de aprendizado indutivo: cria-se uma hipotese
baseada em instdncias particulares e, partir dai, gera-se conclusoes gerais. Arvores de
decisao sao muito usadas na implementacao de sistemas especialistas e em problemas de
classificacao. As arvores de decisdo tomam como entrada uma situacio descrita por um
conjunto de atributos e retorna uma decisao, que é o valor determinado para a entrada

especificada [17].

Os atributos de entrada para uma AD podem ser discretos ou continuos. O
aprendizado de valores discretos configura um processo de classificagao. A arvore de
decisdo chega a uma conclusao pela execucao de uma sequéncia de testes. Os métodos
classicos para o diagnostico de faltas em transformadores, conforme apresentados em um
dos estudos investigativos conduzidos no presente trabalho, podem ser implementados

computacionalmente através de algoritmos baseados em AD.

1.4 ALGORITMO DO VIZINHO MAIS PROXIMO

O algoritmo do Vizinho Mais Préximo (NN), do inglés Nearest Neighbor foi proposto
por Cover e Hart em 1966 [16]. A classificacao de dados usando NN ¢ dividida em duas

etapas distintas: (a) de treinamento, e (b) teste.

Na etapa de treinamento, é fornecida uma base de treinamento T'R" = (z1, X2, ..., x,)
onde n é o numero de padroes armazenados em TR. Um padrao X qualquer, que pertenca

a base de treinamento ou a base de teste, deve possuir duas informacoes, um vetor de



18

valores e uma classe. O vetor de valores deve armazenar as caracteristicas do padrao e a

classe é uma varidvel que armazena o valor da classe ao qual o padrao pertence [18].

Durante a fase de teste é avaliado o desempenho do algoritmo para a classificacao
de novos padroes. Para isso, dada uma base de teste TE™ = (x4, X2, ..., x,) onde a classe
de cada padrao X; € T'E é conhecida e n é o nimero de padroes em TFE, deve-se calcular

a taxa de acertos do classificador para o dado conjunto de teste através da Equacao 1.1.

Padroées classificados corretamente

Acertos(%) = 100 x (1.1)

Padroes do conjunto de teste

Para que se calcule a taxa de acertos do conjunto de teste, o algoritmo deve
encontrar para cada padrao X; € TFE, um padrao X' € TR, de forma que X', dentre
todos os padroes de treinamento em TR, seja o que possui a menor distancia Euclidiana
em relacao a X;. Entao, X; é classificado pelo algoritmo como sendo da mesma classe do
padrao X’. Uma vez que a classe de X; era previamente conhecida, durante a etapa de
teste deve-se avaliar se o algoritmo acertou na classificagdo do padrao ou nao e, ao final de

todos os padroes de teste, calcular a taxa de acertos através da Equagao 1.1.

O Algoritmo dos Vizinhos Mais Préximos (KNN), do inglés K-Nearest Neighbors é
uma variagao do algoritmo NN padrao. O algoritmo KNN faz uso dos k-vizinhos mais
proximos, ao invés de usar apenas o vizinho mais proximo. Para estimar a classe de um
novo padrao X, KNN calcula os k-vizinhos mais proximos a X e classifica-o como sendo

da classe que aparece com maior frequéncia dentre todos os k-vizinhos [18].

1.5 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Fundamentada na Teoria do Aprendizado Estatistico, a técnica denominada Ma-
quina de Vetores de Suporte foi proposta com o objetivo de resolver problemas na area de
reconhecimento de padroes e de regressao estatistica [19]. A ideia basica de SVM consiste
em identificar um hiperplano que possa ser empregado como superficie de decisao, de tal
forma que a margem de separacao entre as classes de dados seja maxima [20]. Pode-se
considerar que uma separacao adequada é conseguida através do hiperplano mais distante

em relagdo a todas as instdncias do conjunto de testes [21].

A Figura 1.1 apresenta, a esquerda, um hiperplano de separacdo com uma margem
pequena e, a direita, um hiperplano de separacao com margem maxima para as classes de

dados consideradas.

A implementacao de um algoritmo de aprendizagem por vetor de suporte baseia-se
no produto interno entre um vetor de suporte x; e um vetor z extraido do espago de entrada.
Os vetores de suporte representam um pequeno subconjunto de dados de treinamento

selecionado pelo algoritmo SVM. Dependendo de como esse produto interno é gerado, é
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Figura 1.1 — Hiperplanos de separacao em SVM

possivel definir diferentes maquinas de aprendizagem, caracterizadas por superficies de

decisbes nao lineares e préprias [20].

[5]:

Algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sdo

Atualmente, SVM possui uma base tedrica ja bem estabelecida nos campos da

Matemaética e Estatistica.

Os classificadores gerados por SVM tendem a alcancar bons resultados em termos
de generalizagdo. A capacidade de generalizacao de um classificador é medida por
sua eficiéncia na classificagdo de dados que nao pertengam ao conjunto utilizado
em seu treinamento. Na geracao de preditores por SVMs, assim como em outras
abordagens para o reconhecimento de padroes, ¢ evitado o overfitting, situacao na
qual o preditor se torna muito especializado no conjunto de treinamento, obtendo

baixo desempenho quando confrontado com novos padroes.

Abordagens por SVM apresentam em geral elevada robustez quando utilizadas em

problemas de grandes dimensoes, como, por exemplo, no tratamento de imagens.

A aplicacado de SVM implica na otimizacao de uma funcao quadratica, que possui
apenas um minimo global. Pode-se alegar que esta é uma vantagem sobre, por
exemplo, as Redes Neurais Artificiais, em que existe a possibilidade de ocorrer um

ou mais minimos locais na fungao objetivo a ser minimizada.

Entretanto, um dos principais aspectos limitadores associadas as abordagens por

SVM relaciona-se ao rapido incremento nos requisitos computacionais a medida que

cresce o conjunto de dados usados para treinamento [1]. Além disso, a técnica apresenta

dificuldade de adaptagao a problemas multiclasse [22] como é o caso dos tépicos complexos

de classificagao em sistemas elétricos de poténcia avaliados nos trabalhos de investigacao
de aplicabilidade do MSGS aprimorado.



20

1.5.1 Maquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados

Uma Mdéquina de Vetores de Suporte por Minimos Quadrados ou, em inglés, Least
Squares Support Vector Machine (LS-SVM) consiste em uma adaptagio na técnica SVM
original, desenvolvida por Suykens [23]. A LS-SVM possui caracteristicas semelhantes
a SVM, mas substitui a programacao quadratica por um conjunto de equacoes lineares

durante a etapa de treinamento [24].

Ao comparar-se o desempenho computacional de LS-SVM com o SVM tradicional
em problemas onde o volume de dados a ser processado é muito elevado, pode-se considerar

vantajoso o emprego da abordagem baseada em minimos quadrados [25].

1.6 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Redes Neurais Artificiais podem ser caracterizadas como modelos computacionais
com capacidade de adaptacao e aprendizado. Uma RNA permite generalizar e organizar
ou classificar dados. As redes neurais consistem em sistemas projetados com o objetivo de
solucionar problemas a partir de uma abordagem semelhante aquela realizada pelo cérebro

humano [26].

A capacidade de generalizagao configura-se como uma das principais caracteristicas
de uma RNA. Uma rede neural artificial permite a extracao de caracteristicas de um
conjunto de dados e, a partir desse conhecimento adquirido, inferir decisdes ou resultados

sobre dados previamente desconhecidos ou nao fornecidos ao modelo [1].

As RNAs podem ser empregadas em praticamente todos os tipos de problemas
classificatorios mas a técnica exige a especificacao de diversos parametros de configuracao,
incluindo aqueles relacionados a topologia da rede (nimero de camadas intermediarias e

quantidade de neurénios em cada camada) [27].

Uma RNA prescinde da formulacao de um modelo fisico equivalente para o problema
em estudo. Desta forma, a abordagem através de redes neurais pode ser reduzida a um

processo em que se associa entradas e saidas correspondentes [28].

As primeiras pesquisas referentes as RNAs foram publicadas por McCulloch e
Pitts no ano de 1943. Neste trabalho, propds-se um modelo simplificado de um neurénio
artificial e de uma rede neural capaz de simular aspectos comportamentais do cérebro
bioldgico [29]. Nao obstante o tema tenha despertado o interesse da comunidade cientifica,
somente na década de 1980 foram divulgadas as primeiras aplicagoes praticas com base
em RNAs. Neste periodo, as pesquisas foram alavancadas tanto em razao do aumento da
capacidade de processamento dos computadores digitais quanto do desenvolvimento do

modelo de aprendizagem por retropropagacao (do inglés backpropagation) [30].

A unidade basica de uma RNA é o neurdnio artificial, cuja funcao consiste em



21

modelar o funcionamento de um neurénio biolégico. Esta modelagem implica em produzir
um sinal na saida (ax6nio) se, e somente se, houver um sinal na intensidade requerida nas

entradas correspondentes (detritos).

Os neuronios artificiais sdo interligados através de conexoes, modeladas computaci-
onalmente por pesos. Além das conexoes entre neurdnios, pode existir também um tipo
particular de conexdao denominado offset ou bias. Esta conexao atua especificamente como

um polarizador do neurdnio [26].

A Figura 1.2 apresenta um modelo de neur6nio artificial onde z; e x5 representam
as entradas, w; e wy sdo os respectivos pesos, w, ¢y refere-se ao peso da conexao offset e YV

é a saida.

X1 Wy

W

Figura 1.2 — Modelo de Neurdnio Artificial

Matematicamente, o modelo de neurdnio artificial apresentado na Figura 1.2 pode

ser descrito na forma: .
V=9 |[D ziw|+1 woy (1.2)
i=1
onde ¢ representa a funcao de ativacao do modelo.

No contexto de um neurdnio, uma funcao de ativagdao tem o objetivo de definir
qual o valor de entrada necessario para excitar a saida. A excitagdo pode ser discreta (do
tipo verdadeiro ou falso) ou possuir um comportamento continuo. As fungbes matematicas
mais utilizadas sdo a limiar, a pseudolinear e a sigmoéide. A escolha do tipo de fungao de

ativagdo mais adequada depende da aplicacdo para a qual a RNA é empregada [26].

Denomina-se treinamento o processo de determinacao dos pesos das conexoes de
uma RNA. O treinamento exige, na maioria dos algoritmos encontrados na literatura, a
definicdo da topologia, processo esse que inclui a quantidade de camadas da rede, o nimero

de neurdnios por camada, a existéncia de realimentagao e as fungoes de ativagao [9].

A arquitetura de uma RNA refere-se a um conjunto de caracteristicas capazes de
especificar a estrutura e o funcionamento da rede neural. Dentre as principais caracteristicas
qualitativas observéaveis sobre a arquitetura de uma RNA pode-se destacar: dimensao do
sinal de entrada, topologia de conexoes entre neurdnios (direta, cruzada, inversa), niimero

de camadas, quantidade de neur6nios por camada [31].
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Em uma determinada camada de uma RNA, todos os neurdnios apresentam um
comportamento similar, considerando o tipo da funcao de ativacao adotada e o padrao de
conexao com outros neuroénios. Em geral, a primeira camada de uma RNA é representada
por unidades que encaminham para as camadas ocultas ou para a camada de saida os

sinais de entrada.

Uma vez que a camada de entrada de uma RNA nao processa nenhuma computacao,
ela nao é considerada para determinar o nimero de camadas da estrutura. Por conseguinte,

a RNA de camada tnica possui as camadas de entrada e de saida.

Redes neurais onde o fluxo de dados da entrada para saida pode seguir por apenas
um unico sentido sao denominadas redes feedforward, isto €, apresentam apenas conexoes
diretas entre os neurdnios [1]. A Figura 1.3 exibe uma RNA do tipo feedforward em

camada Unica com dois neurdnios na camada de saida.
x, =1

'Ier 0

N

Wy

L]
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=

Figura 1.3 — Exemplo de RNA em camada tnica

Uma RNA multicamada se diferencia de uma rede em camada tnica pela ocorréncia
de pelo menos uma camada oculta, ou seja, uma camada que nao recebe diretamente
sinais da entrada nem fornece saidas externas. A func¢do dos neuronios em uma camada
oculta é intervir entre a camadas de entrada e saida de uma maneira util. A insercao
de camadas ocultas em uma RNA possibilita a extragao de estatisticas de maior ordem
sobre um determinado processo, permitindo que a rede multicamada possa ser empregada
para resolver problemas mais complexos. Em contrapartida, o treinamento de uma rede
neural é fortemente influenciado pelo nimero de camadas e também pela quantidade de

neuronios por camada.

Uma RNA multicamada na qual todos os neurdnios de uma camada encontram-se
conectados a todos os neurénios da camada seguinte é denominada rede neural completa-
mente conectada, em oposi¢ao a uma rede neural parcialmente conectada [1]. A Figura 1.4
apresenta uma RNA do tipo multicamada, feedforward, completamente conectada, com 3

neurodnios na camada oculta e 2 neuronios na camada de saida.
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Figura 1.4 — Exemplo de RNA multicamada completamente conectada

Uma caracteristica relevante de uma RNA consiste no critério de treinamento. As
habilidades de aprendizado através de informagoes oriundas do meio e da melhoria do

proprio funcionamento sao de grande importancia para uma rede neural artificial.

Aprendizagem é o processo pelo qual os pardmetros livres de uma RNA sao
adaptados através de estimulos do meio no qual a rede se encontra [1]. O processo de

aprendizado pode ser resumido nas seguintes etapas:

o A RNA recebe um estimulo proveniente do ambiente
o A RNA sofre mudancas em parametros livres como resultado do estimulo recebido

o A RNA é capaz de responder de maneira diferente ao meio com base nas mudancas

ocorridas na estrutura interna

Em geral, as redes neurais artificiais podem ser classificadas quanto ao tipo de
aprendizado em redes supervisionadas e redes nao supervisionadas. O aprendizado super-
visionado considera um elemento (tutor) que possui um determinado conhecimento sobre
o ambiente, representado na forma de conjunto com exemplos de entrada e saida. Quando
o conjunto de exemplos é fornecido para a RNA, o tutor deve ser capaz de retornar a
resposta esperada para cada entrada. A partir dai, é possivel calcular um sinal de erro

entre a resposta esperada e a resposta fornecida pela RNA para os exemplos do conjunto.
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O sinal de erro permite ajustar os parametros livres de forma iterativa, de forma que a
salda da rede neural possa se aproximar do comportamento do tutor de acordo com algum
critério estatistico estabelecido. A Figura 1.5 apresenta um diagrama de blocos referente
ao processo de aprendizado supervisionado para RNAs.

Vetor de

treinamento
Ambiente Tutor

Resposta
desejada

/ \ Al
Sistema de Resposta real ‘/Z
aprendizado —'k

Sinal de erro

Figura 1.5 — Diagrama do processo de aprendizado supervisionado

No aprendizado nao supervisionado a figura do tutor inexiste. Portanto, nao ha
exemplos rotulados para o treinamento da RNA. Nesta situacao, a fim de promover o
aprendizado, é fornecida uma sequéncia de vetores de entrada sem a especificacdo dos
valores desejados. Os pesos sao modificados associando-se entradas similares a uma mesma
salda. Em geral, para o funcionamento do aprendizado nao supervisionado é necessario o

uso de algoritmos que consideram algum tipo de competigao [31].

1.7  PROBLEMAS MULTICLASSE

O reconhecimento de padroes no contexto de problemas multiclasse implica na
obtencao de um sistema capaz de mapear com precisao um espago de entrada para um

espago de saida constituido por duas ou mais classes de padroes [32].

A abordagem mais utilizada para classificacao de padroes multiclasse consiste em
decompor o problema em varios subproblemas compostos por duas classes apenas. Na
literatura cientifica podem ser encontrados propostas de abordagens para a decomposicao

de padroes multiclasse tanto para algoritmos baseados em SVM [33] quanto em RNA [34].

Outra caracteristica relevante presente nos problemas multiclasse relaciona-se ao
numero de atributos por classe, que pode variar deste os casos mas simples, compostos por
um ou dois atributos por classe até problemas de elevada complexidade, onde o niimero
de atributos que descrevem uma determinada classe de dados em estudo pode atingir

quantidades superiores a dez.
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Por exemplo, em uma investigacao referente a transformadores de poténcia, a
classificacao de padroes baseada na andlise de gases dissolvidos pode correlacionar diversos
componentes como hidrogénio, metano, etano, etileno, acetileno, monéxido e didéxido de
carbono [35]. Configura-se, portanto, como um problema multiclasse com multiatributos,
que pode tratar classes de dados com até sete atributos, dependendo das concentragoes de

gases considerados.

Em um outro exemplo de problema multiclasse e multiatributos, referente a classi-
ficacao de faltas em linhas areas de transmissao em circuito duplo, as instancias dos dados
utilizados na modelagem do sistema podem ser compostas pelas magnitudes de tensao
em uma barra do sistema e das magnitudes de corrente em ambos os circuitos. Para um
sistema desbalanceado, tem-se um problema multiatributos onde cada instancia de falta é

representada por nove atributos.

1.8 OBJETIVO DO TRABALHO

O contexto do presente trabalho esta relacionado ao reconhecimento de padroes

associados a categorias de dados em espacos n-dimensionais.

O estudo apresentado tem como objetivo aprimorar um algoritmo classificador no
espaco R™ construido a partir de uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo perceptron
multicamadas a fim de permitir a aplicagao em dois problemas relacionados sistemas
elétricos de poténcia: (1) identificagao de faltas incipientes em transformadores de poténcia

e (2) classificacao e localizagao de faltas em linhas de transmissao em circuito duplo.

A especificagdo da RNA ¢ realizada através do Método das Segmentacoes Geo-
métricas Sucessivas (MSGS) [14], cuja principal caracteristica consiste na capacidade de
gerar tanto a topologia de uma rede neural — que pode ser entendida como o niimero de
camadas e também a quantidade de neurénios por camada — quanto o peso de cada um

dos neuronios, sem a especificagdo formal dos parametros iniciais da estrutura.

O aspecto mais importante do MSGS consiste em identificar um conjunto de
hiperplanos no espago R" que, quando combinados adequadamente, permite separar as

amostras pertencentes a uma ou mais categorias ou classes de dados.

O diferencial da abordagem do MSGS em relacao a outros métodos classificadores
geométricos publicados na literatura cientifica refere-se tanto a formulagao da técnica
empregada para a determinacao dos hiperplanos de separacao quanto na estratégia de

combinacao dos hiperplanos para a geracdo da RNA [14].

Na abordagem do MSGS previamente apresentada em Honério et al. [14], quando
dois volumes geométricos estao em colisao, a divisao de um volume geométrico segue uma
abordagem baseada nas projegdes das amostras de dados contidas em um espago R™ sobre

o eixo do maior autovalor .
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Uma das contribui¢oes mais relevante do presente estudo consiste em propor uma
abordagem para a divisao dos volumes geométricos com base em Estimativa de Densidade
por Kernel (KDE), do inglés Kernel Density Estimation. A estratégia para a divisdo por
KDE permite agrupar as instancias de dados em volumes geométricos menores e mais
especializados, de acordo com a relagao de proximidade entre as amostras disponiveis de

uma determinada categoria de dados.

Ao utilizar KDE para a quebra dos volumes geométricos, este estudo sugere que é
possivel encontrar os hiperplanos de separacao entre as classes de forma a aprimorar os
indices de acerto quando aplicado a problemas de classificacdo de dados com caracteristicas

de multiclasse e de multiatributos.

Outra contribuicao relevante deste trabalho consiste em investigar a aplicabilidade
do MSGS aprimorado no contexto de dois problemas complexos na area de Sistemas
Elétricos de Poténcia. Um dos estudos investigativos discorre sobre a aplicagao do MSGS
aprimorado ao problema da identificagao de faltas incipientes em transformadores de

poténcia.

Historicamente, o monitoramento e a analise de faltas em transformadores de alta
tensdo fundamentam-se em procedimentos empiricos que apresentam elevado grau de
incerteza. Os resultados encontrados através da aplicagao do MSGS aprimorado, conforme
publicado na literatura cientifica [36], [37], indicam elevados indices de acerto para a
classificacao de faltas, além de apresentar desempenho computacional compativel com

trabalhos correlatos.

O segundo estudo investigativo de aplicabilidade do MSGS aprimorado esta relaci-
onado ao problema da classificagao e localizagdo de faltas intercircuitos em linhas areas
de transmissao de circuito duplo. O processo de modelagem do problema considera os
principais fatores que podem ocasionar erros em estimativas de localizagao de faltas em
circuitos duplos, com énfase no efeito do acoplamento mutuo entre linhas paralelas. O
estudo investigativo aponta resultados positivos em relagdo a outros métodos publicados

na literatura cientifica.

O estudo desenvolvido estd inserido no conjunto de pesquisas em reconhecimento
de padroes desenvolvido no ambito do Programa de Poés-graduacao em Engenharia Elétrica
(PPEE) da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF), cujos esforgos tem propiciado ao
grupo a publicagao de artigos cientificos como [36] e [14], além de trabalhos de conclusiao

de curso a exemplo de [38] e dissertagoes de mestrado como [31].

1.9 PRODUCAO CIENTIFICA

Ao longo do desenvolvimento do presente estudo, os resultados alcancados foram

aceitos tanto para apresentagao na forma de artigo em eventos relacionados ao tema quanto
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para publicacdo em revista cientifica.

O artigo completo entitulado “Diagnéstico de Faltas em Transformadores de
Poténcia através do Método das Segmentagoes Geométricas Sucessivas” [36] foi aceito para
publicac¢ao no ano de 2013 no Simpoésio Brasileiro de Automagao Inteligente. Este artigo
apresenta os resultados parciais obtidos naquela época e relacionados a investigacao da

aplicabilidade do MSGS aprimorado a classificacdo de faltas em transformadores.

Posteriormente, foi publicado em 2015 no periédico entitulado ‘Journal of Control,
Automation and Electrical Systems’ (JCAE) da editora alema Springer, o artigo cientifico
“Power Transformers Fault Diagnosis using the Successive Geometric Segmentation Method”
[37]. Este texto descreve o aprimoramento proposto no MSGS segundo a técnica de KDE
bem como os resultados finais obtidos no processo investigativo de aplicabilidade do
método ao reconhecimento de padroes no contexto do diagnéstico de faltas internas em

transformadores de alta tensao.

1.10 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para apresentar os objetivos deste trabalho, esta tese esta dividida em 5 capitulos
além deste capitulo introdutoério, que apresenta uma introdugao ao tema da pesquisa e
os objetivos do trabalho desenvolvido e que descreve o reconhecimento de padroes e as

principais estratégias para a abordagem do problema.

O Capitulo 2 descreve as diversas etapas que compoem o método das segmentagoes
geométricas sucessivas e detalha o algoritmo de construcao de uma rede neural artificial

através do método.

O Capitulo 3 apresenta a estimacao de densidade de probabilidade por kernel e
mostra a aplicacao desta abordagem ao problema do tratamento de colisoes de hipercaixas
no contexto do MSGS.

O Capitulo 4 apresenta e discute a aplicacao do MSGS aprimorado ao problema
do diagnostico de faltas em transformadores de poténcia, incluindo um comparativo de

resultados em relagdo a outros métodos disponiveis na literatura cientifica.

O Capitulo 5 trata da aplicabilidade do MSGS aprimorado ao problema da iden-
tificacao e localizagao de faltas intercircuitos em linhas de transmissao aéreas de duplo

circuito.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais sobre o trabalho desen-
volvido e aponta ainda um conjunto de trabalhos correlatos que poderao ser conduzidos

futuramente.
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2 METODO DAS SEGMENTACOES GEOMETRICAS SUCESSIVAS

2.1 INTRODUCAO

A evolugao da computacao tem conduzido a novas possibilidades para um melhor
equacionamento de problemas relacionadas ao reconhecimento de padroes. Processadores
mais potentes, ferramentas computacionais mais sofisticadas e progressos em técnicas
de Inteligéncia Artificial (IA) tém alavancado as pesquisas em questoes que envolvem a
classificacao de dados. Avancos importantes na area de Sistemas de Energia — como no
diagnoéstico de faltas em transformadores de poténcia e no diagnostico de faltas em linhas
aéreas de transmissdao em circuito duplo — podem se beneficiar deste cenario tecnolégico

favoravel [39].

Entre as diversas técnicas de IA disponiveis, as Redes Neurais Artificiais (RNA)
tém sido empregadas com frequéncia em aplica¢oes de aproximagao de fungoes, previsao
de séries temporais, reconhecimento de padroes e classificacbes de dados por apresentarem
caracteristicas importantes como adaptatividade, capacidade de generalizacao e adequagao

a problemas de natureza nao-linear [28].

Neste contexto, o presente estudo tem como foco o reconhecimento de padroes
visando a aplicagdo em Sistemas de Energia. A abordagem utilizada é baseada em técnicas
de TA. De forma mais especifica, este trabalho emprega uma abordagem geométrica para
a construcao de uma RNA cuja aplicagao consiste em problemas de natureza discreta

relacionados a classificacao de dados em SEP.

2.2 ESPECIFICACAO DO MSGS

O desenvolvimento computacional do Método das Segmentagoes Geométricas
Sucessivas compreende uma sequéncia de procedimentos algoritmicos, cujo fluxograma é

apresentado na Figura 2.1.

A etapa inicial consiste na leitura dos dados a serem processados pelo MSGS.
Dois estudos de validacao no contexto de sistemas de energia elétrica sao apresentados e

discutidos ao longo to texto.

Em seguida, as amostras de cada uma das categorias de dados tratadas no problema
devem ser delimitadas no espago n-dimensional por volumes geométricos ou hipercaixas
denominadas Oriented Bounding Hyper-Bores (OBHB).

Para uma correta classificacdo dos dados, nao pode haver colisdes entre OBHBs
que representem classes distintas. Caso ocorram sobreposi¢oes, o MSGS executa um
procedimento baseado na técnica denominada drvores de colisdo [40] para dividir as

hipercaixas em volumes menores de acordo com um critério heuristico estabelecido. Cada
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Figura 2.1 — Fluxograma do MSGS

nova OBHB gerada por divisdo a partir dessa técnica aumenta a precisao do volume em
relagdo aos dados nele contidos. Entretanto, a fim de evitar o excesso de OBHB na solugao,
o algoritmo incorpora um modulo de reagrupamento de hipercaixas. Os procedimentos
de quebra e reagrupamento de OBHBs ocorrem recursivamente até que nao sejam mais

detectadas colisoes ou que se alcance um critério de parada.

A etapa seguinte do algoritmo consiste em gerar os hiperplanos de separagao entre
as OBHBs com base no Teorema do Hiperplano de Separacao (THS) [14]. Cada hiperplano
de separacao corresponde a um neurénio gerado pelo MSGS na primeira camada oculta
da rede neural. Com o objetivo de aumentar a eficiéncia e reduzir a especializacao da rede
neural, segue-se uma etapa de otimizacao dos hiperplanos gerados. Por fim, é gerada a

estrutura da RNA, com base nos hiperplanos de separacgao.

As etapas que compoem o algoritmo do MSGS, conforme apresentadas no fluxo-

grama da Figura 2.1, sdo discutidas nas subsecoes seguintes.

2.2.1 Hiperplanos de Separacgao

A topologia de uma RNA sem realimentagao (feedforward) multicamadas pode
ser definida a partir de uma abordagem baseada na geometria computacional e na teoria

dos grafos. Um tnico neur6énio pode representar a equagao de um hiperplano em um
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espago n-dimensional. Uma camada composta por n neurdonios pode ser utilizada para
implementar as equacodes de n hiperplanos distintos. Por conseguinte, qualquer regiao
do espago considerado pode ser expresso como a interseccao entre um numero finito de

hiperplanos [11].

Matematicamente, é possivel expressar esta caracteristica a partir da definicao de
um hiperplano X como um conjunto de pontos ¥ € R™ que satisfaz a expressao:
n
drtw'+b=0 (2.1)
i=1
onde w € R™ é um vetor de pesos e b é um escalar. Pode-se afirmar que X divide o
espago R™ em um subespaco positivo X+ : 3" | = x; w; + b > 0 e um subespaco negativo
XYt =x,w;+b<0[13].
Com base na equagao (2.1) e tomando-se como referéncia duas classes de dados no

espaco R” representadas pelos conjuntos de pontos Z* e 2, entdo, se x' # 22, tém-se que:
sgn (Z riw; + b) # sgn <Z riw; + b) (2.2)
i=1 i=1

onde para z € R:

+1, sez >0,
sgn(z) =< —1, sez <0 (2.3)
0, sez=0

A equagao (2.2) afirma que existe pelo menos um vetor de pesos w e um escalar b que se
aplicados a #' e 7% irdo produzir sinais diferentes na saida. Conclui-se, portanto, que se
devidamente ajustados, w e b definem um hiperplano de separacdo X entre as classes de

dados representadas por ! e 2.

A Figura 2.2 ilustra a separacao entre duas categorias de dados no espaco R? pelo
hiperplano X dado por z; 4+ z2 = 6 (adaptado de [11]).

X, A x, A
(0,6)\
0,4) ¢ e (4,4) (0,4) ¢
o s & >
(0,0)_T (4,0) X (0,0)_(13 (4,0) (0,6)\ X,

Figura 2.2 — Hiperplano de separacio no espaco R?

A Figura 2.3 identifica o neurénio que descreve o hiperplano de separagao X

apresentado na Figura 2.2.
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Figura 2.3 — Neurdnio correspondente ao hiperplano X

Observa-se que w e b sdo os pesos atribuidos a uma entrada de um neurénio com
funcao de ativagao binaria dada por (2.3). Partindo-se da definigdo do hiperplano de
separagao, conforme equagao (2.1), pode-se inferir que um conjunto de neurénios com os
respectivos pesos devidamente ajustados pode gerar uma saida capaz de identificar um

conjunto de pontos em um subespaco de R".

Um hiperplano de separacao em um espaco R” é capaz de separar dois conjuntos de
dados linearmente separaveis. Em problemas de classificagdo nao linearmente separaveis,
conforme o exemplo apresentado na Figura 2.4, a abordagem geométrica requer o emprego

de redes neurais multicamadas [14].

Figura 2.4 — Classes de dados nio linearmente separaveis em R?

Uma RNA cuja estrutura contém uma camada oculta com 2 neurdnios, conforme
apresentada na Figura 2.5 permite a separagao de um conjunto de dados nao linearmente

separaveis.

Considerando-se que um neuronio permite a separacao do espago amostral em
dois subespacos linearmente separaveis, cada um dos neuronios da camada intermediaria

exibida na Figura 2.5 representa um hiperplano de separacao diferente. Nesse caso, o



32

Wi

V2

Figura 2.5 — RNA multicamada com 2 neurénios na camada intermediaria

neuronio da camada de saida age como uma funcao légica AND ao combinar as duas

saidas y; e yo da camada oculta.

Ao estender-se esta abordagem para redes multicamadas, é possivel demonstrar

que uma RNA com 3 camadas pode separar regides fechadas em um espago de solugoes
definido em R™ [31].

2.2.2 Representacao por Hipercaixas

A primeira etapa do MSGS consiste na representacao dos dados de entrada através
de volumes geométricos convexos, também denominados envelopes ou hipercaixas. Podem
ser encontradas na literatura diversas topologias baseadas em volumes geométricos convexos
[41]. Entre as alternativas eficientes para a topologia de volumes geométricos destaca-se a
Oriented Bounding Box (OBB), adotada como base no MSGS.

Uma OBB consiste em uma hipercaixa H em R? na forma de um paralelepipedo
retangular alinhado ao eixo de maior distribuicao dos pontos. Este eixo ¢ obtido a partir
do célculo dos autovalores A e autovetores II da matriz de covariancia COU(X' ) das m

instancias que compoem uma determinada classe de dados (Equacao 2.4).

Z;n:l (mllC _51)2 :11 (xllc _fl)(xflf —Zy) ... Z:L:1 (J/Jf —fl)(xf,, —Tn)
Tl [ VAN SICT S BN A (U SLEND DAY (IS SIECIE S
DT CCLE 0 [, S U S €L 0 [ €L B S (ak —T)?
(2.4)

Deve ser observado que a técnica de OBB foi desenvolvido originalmente para o
espaco R?. Uma vez que o presente trabalho busca classificar categorias de dados em
espacos n-dimensionais, a metodologia adotada é adaptada para espacos de instancias de
multiplas dimensoes, estendendo-se a técnica para a delimitagao de volumes geométricos

em um espaco R", denominada Oriented Bounding Hyper-Box (OBHB) [14].
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Para efeito de ilustracao, a Figura 2.6 apresenta os autovetores m; e my calculados
para um conjunto de pontos X no espago R? a partir da matriz de covaridncia Cov(X).
Os autovetores alinham-se com a méaxima dispersao de X e os correspondentes autovalores

representam a magnitude da dispersao. X identifica o ponto médio de X.

X

Figura 2.6 — Autovetores m; e my calculados a partir da matriz Cov(X) em R2

O ponto X, e os eixos ortogonais alinhados com os autovetores permitem definir
um novo sistema de coordenadas C ()? ) sobre o qual sdo calculadas as projegoes de X.
Para efeito de ilustragdo, a Figura 2.7 apresenta as proje¢oes de X sobre os eixos dos

autovetores 7 e mp em um espaco R2
X1

us

Pr(11,m,) % -

Figura 2.7 — Projegdes Pr(X,m) em R?

A partir dos valores maximos e minimos das proje¢oes Pr(X,m) é possivel definir

uma hipercaixa H capaz de envolver o conjunto de pontos X. Novamente, um exemplo
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didatico é apresentado na Figura 2.8, onde é possivel identificar a hipercaixa H envolvente

dos pontos X em um espaco R2.

F

X

Figura 2.8 — OBHB envolvente de X em R?

E possivel observar ainda na Figura 2.8 que o centro geométrico da hipercaixa H,

representado por Hg, nao coincide com X, ponto médio de X.

Também encontram-se identificados na Figura 2.8 as projegoes parciais de ‘H sobre
cada um dos eixos 7, representados por ¢(H,7). Como apresentado na Sec¢ao 2.2.3, as
projegoes parciais 0(H,7) e também as projegoes totais A(H,w) = 20(H,7) sdo utilizadas

na etapa de teste de colisao entre duas OBHBs.

2.2.3 Teste de Colisao de Hipercaixas

A segunda etapa do MSGS consiste em identificar se duas hipercaixas H; e H,; no
espaco R™ estao em colisao. A detecgao e o tratamento de colisdes entre hipercaixas sao

etapas muito importantes no algoritmo do MSGS.

Para exemplificar o problema, a Figura 2.9 apresenta dois volumes geométricos H!

e H? situados em um espaco R? e que se encontram em colisdo.

O teste de colisao adotado no MSGS fundamenta-se no Teorema do Eixo de
Separacao (TES), proposto na literatura por [42] para aplicagdo em categorias de dados

que contenham instancias no espaco R3.

Com base no TES, pode-se afirmar que duas hipercaixas H; e H; nao estao em
colisdo se existir pelo menos um eixo de separacao sobre o qual a projecdo dos OBHBs

nao ¢ continua. A Figura 2.10 ilustra este conceito, onde (m,m3) e (73,m4) representam,
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Figura 2.9 — Volumes geométricos em colisio no espaco R?

respectivamente, as bases de dois sistemas de coordenadas que contém duas hipercaixas,
H e H2

Ainda na Figura 2.10, Ay 42 3 representa um vetor alinhado com o eixo m3 = o
que estende-se a partir dos centros Hy e H2 das respectivas hipercaixas. As projegoes de
H! sobre os eixos 7 e 7y e as projecoes de H? sobre os eixos 73 e 74 sao representadas,

respectivamente, por dy 1, 01,2, 023 € 0a.4.

X,
T
y Cz
LT
2
at] T,
: 8,4
4 :
. At : |
I B |
' B 1 1 Sees i
I 1 I 1
H 51,2,3 " 51,1,3 H . 6z.x2 .
‘ i 82,4 1 TC?::XZ

(=]
>
“

Figura 2.10 — Exemplo de aplicacdo do TES no espaco R?

Por fim, considerando-se mais uma vez a Figura 2.10, ao aplicar-se o TES sobre
0 eixo T3 = &g, ¢ possivel observar graficamente que [d1 3| + |32 3] < |Ag 25| Em
consequéncia, pode-se concluir que o eixo 73 constitui um eixo de separacao entre H! e
H?2. Graficamente, observa-se ainda que 7 constitui um segundo eixo de separacdo entre

H' e H?, ao contrario dos eixos my e 4.
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A aplicacao do MSGS requer a identificacdo de todos os eixos de separacao entre
as hipercaixas consideradas no problema de classificagdo considerado [14]. Este requisito
justifica-se em razao da abordagem geométrica adotada para a construcao do algoritmo.
Como apresentado na Secao 2.2.3, a estrutura da RNA deve representar os hiperplanos
normais a todos os eixos de separacao encontrados para as classes de dados do problema.
Os hiperplanos sao responsaveis pela especificacao das fungoes de ativagao capazes de

inferir a classificacdo das instancias de dados.

Nesse contexto, uma das contribui¢coes do MSGS consiste em estender o TES para
categorias de dados em um espaco de trabalho em R™ ao propor o Teorema do Hiperplano

de Separagao (THS) [14], cuja definigao é apresentada a seguir.

Sejam duas hipercaixas H; e H; pertencentes a R". Se as hipercaixas nao estiverem

em colisao, entao existe um eixo de separacao m, que contém as projecoes dyi, € 0y ,. E

possivel entao definir-se um segmento de reta & sobre m, tal que

S = 1A

- |6'Hi,p - |6'H,j,p

HEHD P

Considerando-se o segmento de reta S, pode-se definir um hiperplano X € R"
normal ao eixo 7, e que contenha um ponto z" C §. Dai, X (H’, H’) representa um

hiperplano de separacao entre H' e H/.

Para efeito de ilustracdo do THS, a Figura 2.11 apresenta um hiperplano de

separacao X (H!, H?) ortogonal ao eixo 73 no ponto 2" € S.

X

——

NR

; J RN
| I = ,

Figura 2.11 — Hiperplano de separagdao X

E possivel ainda observar através da Figura 2.11 a existéncia de infinitos hiperplanos
de separacdo entre H! e H? uma vez que qualquer ponto x C S é candidato para a

construcao de X (H', H?). Nesse trabalho considera-se " como o ponto médio de S.
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2.2.4 Tratamento de Colisao de Hipercaixas

Uma colisao entre duas hipercaixas significa que nao é possivel identificar um
hiperplano de separagao entre as duas classes envolvidas. Nesta situacao, torna-se necessario

aumentar a representatividade das hipercaixas consideradas.

Uma técnica utilizada na literatura para o tratamento de colisdo consiste na
segmentacao geométrica dos dados através de uma busca por arvore de colisao [43].
Esta abordagem propoe a divisao dos dados de uma classe através de uma hierarquia
de hipercaixas. O proposito deste processo consiste em obter, a cada subnivel, novas

hipercaixas que representem as classes de dados com maior precisao.

Encontram-se na literatura diversas metodologias que podem ser aplicadas para a
definigao do critério de divisdo dos dados, bem como a ordem e o limite de divisoes [44]
[45]. A estratégia utilizada originalmente pelo algoritmo do MSGS para a divisao de uma
hipercaixa H, em duas novas hipercaixas menores, H,; e H,2, baseia-se na separacao
das projecoes de valores positivos e negativos em relagao ao eixo m, relacionado ao maior
autovalor. Esta heuristica tem por objetivo dividir o conjunto de amostras presentes na

OBHB no sentido do maior eixo de dispersao.

A Figura 2.12 ilustra esta abordagem para uma hipercaixa H; em R?. O eixo m;
possui o maior autovalor associado. Entao, de acordo com a heuristica, H; divide-se em

Xy e gera os envelopes do subnivel seguinte, H11 e H; 2.

X,

X,

Figura 2.12 — Divisao de H1 em duas hipercaixas menores, Hi 1 e Hi 2
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2.2.5 Refinamento dos Resultados

O processo descrito na subsecao 2.2.4 deve apresentar como resultado a geracao de
OBHBs sem colisoes. Neste ponto, ja é possivel definir um conjunto de neurénios que seja

capaz de classificar os dados das classes em estudo.

A Figura 2.13 ilustra uma saida para o processo de classificacao através do MSGS
conforme apresentado neste capitulo, considerando-se a funcdo tabuleiro 2 x 3 em R?, onde

instancias de duas classes se alternam no espaco de solucao.

Figura 2.13 — OBHBs geradas pelo MSGS para uma fungao tabuleiro

Pode-se observar pela Figura 2.13 que as separagoes obtidas para os agrupamentos
de dados das classes envolvidas podem ser eventualmente representadas por hipercaixas

muito especializados, embora os dados estejam corretamente separados.

Com o objetivo de refinar a geragdo das hipercaixas que melhor representem os
agrupamentos de dados, o MSGS incorpora uma heuristica de ajuste especifica para este
fim. Uma lista das hipercaixas é indexada da menor para a maior area. Seguindo este
indice, cada OBHB é reagrupada com a hipercaixa mais proxima pertencente a mesma

classe.

Se esta nova hipercaixa nao estiver em colisdo, a uniao é mantida, a lista indexada
¢ atualizada e o processo recomeca da OBHB de menor area. Entretanto, caso a hipercaixa
esteja em colisao, as OBHBs originais sao mantidas e o processo continua a partir do
proximo elemento da lista. Esta rotina é executada até que nao existam mais OBHBs que
possam ser reagrupadas. Obtém-se assim um novo conjunto de hipercaixas conforme pode

ser observado na Figura 2.14 [14].
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Figura 2.14 — OBHBs geradas pelo processo de reagrupamento de dados

2.2.6 Geracao dos Hiperplanos de Separacao

Ao término da etapa de refinamento dos OBHBs gerados pelo MSGC, é possivel
determinar o conjunto de planos de separacao capaz de classificar as instancias de dados. A
Figura 2.15 ilustra os hiperplanos de separacao gerados para duas classes de dados obtidas
por uma funcao tabuleiro 2 x 3 no espaco R?. Pode-se considerar que o algoritmo gera
inicialmente um nimero excessivo de hiperplanos. Como consequéncia, a RNA construida

pode ter um elevado grau de complexidade e especializagao [14].

Figura 2.15 — Conjunto de hiperplanos de separacao

Com o objetivo de simplificar a RNA a ser construida, torna-se necessario determinar
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o menor conjunto de hiperplanos capaz de classificar os diferentes agrupamentos de dados.
Este problema de otimizagao discreta pode ser abordado por diversos métodos disponiveis
na literatura, tanto deterministicos (branch and bound, branch and cut) quanto heuristicos
(busca tabu, recozimento simulado, dentre outros). O MSGS adota uma abordagem

simplificada para o problema, baseada em um critério de busca em profundidade.

De acordo com esta abordagem, a escolha de um determinado hiperplano depende
de um indice que representa a quantidade de regides separadas. Todos os hiperplanos
encontrados sao indexados em uma lista de acordo com este indice e, a cada iteragdo, um
novo hiperplano ¢ adicionado a lista. Para evitar redundancias, as regioes ja separadas sao
marcadas de forma a impedir que novos hiperplanos que facam a mesma classificagao sejam

adicionados a lista. Este processo continua até que todas as OBHBs estejam separadas.

A Figura 2.16 apresenta, para os mesmos dados da fungao tabuleiro 2 x 3 utilizado

na Figura 2.15, o conjunto otimizado de hiperplanos de separagao gerados pelo MSGS.

Figura 2.16 — Conjunto otimizado de hiperplanos de separacao

Deve-se acrescentar que, para cada OBHB gerada, o MSGS permite especificar o
conjunto de hiperplanos otimizados que delimita o subespago n-dimensional que contém
um determinado envelope. A titulo de ilustracao, a Figura 2.17 apresenta em destaque
uma das OBHBs gerada pelo MSGS para um conjunto de dados de entrada e os respectivos
hiperplanos de separagao que delimitam o envelope. Estes hiperplanos dao origem aos

neuronios da rede neural associada a OBHB.

2.3 REDE NEURAL ARTIFICIAL CONSTRUIDA PELO MSGS

Conforme apresentado na Secao 2.2, um neurdnio pode ser interpretado como um

hiperplano X que divide o espaco R" em dois subespacos X e X~
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Figura 2.17 — Conjunto de hiperplanos delimitadores de uma OBHB

O algoritmo do MSGS gera uma rede neural artificial do tipo perceptron multi-
camadas estruturada em uma camada de entrada, trés camadas intermediarias e uma
camada de saida. Os parametros da RNA — ntimero de neur6nios em cada camada oculta

e pesos sinapticos dos neuronios — sao completamente determinados pelo MSGS.

A camada de entrada é responsavel unicamente por distribuir as entradas para os
neurdnios da primeira camada oculta. Possui nimero de neuronios igual aos nimero de

entradas da RNA.

A primeira camada intermediaria representa os hiperplanos gerados pelo método
das segmentacoes geométricas sucessivas e o objetivo desta camada é retornar o lado do

hiperplano em que se encontra cada uma das entradas fornecidas a RNA.

Por exemplo, um hiperplano com centro em z. e autovetor 7 representa um neuronio
associado a primeira camada oculta, conforme apresentado na Figura 2.18. O peso deste
neurdnio é o valor de m, cuja reta ortogonal em z. determina o lado do hiperplano no

espaco R? onde a amostra de entrada se encontra.

A segunda camada intermediaria da RNA tem por objetivo processar o conjunto
de hiperplanos que definem a pertinéncia de cada hipercaixa a uma determinada regiao do

espaco n-dimensional considerado no problema.

Cada regiao do espaco em R" é completamente definida por um conjunto de
hiperplanos, conforme previamente modelados na primeira camada oculta da rede neural.
Por exemplo, os trés hiperplanos de separagdo exibidos na Figura 2.19 definem a regiao do

espaco em R? destacada em cinza.
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Figura 2.19 — Segunda camada intermediaria da RNA

A terceira camada intermedidria tem por objetivo identificar como positivo o
conjunto de regides em R" capaz de classificar as amostras fornecidas como entrada para

a RNA como pertencentes a uma determinada categoria de dados.

Por exemplo, na Figura 2.20, o grupo de regides no espaco em R? destacado em

cinza deve classificar corretamente os dados de entrada representados por asteriscos.

Figura 2.20 — Terceira camada intermediaria da RNA

Por ultimo, a camada de saida tem por finalidade identificar a classe de dados

associada com o conjunto de regioes no qual a amostra processada pela terceira camada
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oculta foi classificada como positiva.

Com o propésito de exemplificar o processo de implementacao e emprego de uma
RNA gerada pelo MSGS, tome-se como dados de entrada um conjunto de instancias
referentes a duas classes no espaco R?, representadas por circulos e losangos. A Figura 2.21
exibe, além das instancias, as hipercaixas e os hiperplanos de separacao gerados segundo a

metodologia apresenta neste trabalho.

X,

Figura 2.21 — OBHBs e hiperplanos de separagao gerados pelo MSGS

A Tabela 2.1 apresenta os valores obtidos tanto para os pesos w;} quanto para
08 pesos wlg, obtidos a partir dos pontos médios g, para os hiperplanos de separagao,

conforme observados na Figura 2.21.

Tabela 2.1 — Hiperplanos de separagao gerados pelo MSGS

Hiperplano 1 Hiperplano 2
wi | 0,7048 -0,7094 | -0,6160 -0,7757
xo | 0,2897 0,0997 | 0,6641 0,1720
wle 0,1334 -0,6160

2.4 CONCLUSOES

Este capitulo teve por objetivo detalhar a especificagdo do Método das Segmentacgoes
Geométricas Sucessivas. Inicialmente, foi apresentado o conceito de um hiperplano de
separagao em espacos n-dimensionais seguido da representacao de instancias de classes ou

categorias de dados por hipercaixas em espago R"™.

Em seguida, foi explicada a estratégia adotada para o teste de colisdo de hipercaixas

bem como a politica de tratamento de colisdo originalmente empregada pelo MSGS.
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Na sequéncia, o texto apresentou o processo de geragao dos hiperplanos de separacao
bem como a técnica adotada para o refinamento dos resultados obtidos, particularmente

no que se refere a otimizacao do conjunto de hiperplanos gerados.

Por ultimo, foi apresentado o processo de construcao da rede neural artificial
com base no emprego dos hiperplanos de separacao otimizados. O texto mostrou as

caracteristicas e funcionalidades de cada uma das camadas da RNA construida.
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3 METODO DAS SEGMENTACOES GEOMETRICAS SUCESSIVAS
APRIMORADO

3.1 INTRODUCAO

Um dos aspectos mais relevantes do presente trabalho consiste em apresentar uma
estratégia eficiente para refinar a quebra dos envelopes em estruturas mais especializadas,

ao executar a divisao de uma hipercaixa H,, em duas novas hipercaixas menores H,; e

%nZ .

A abordagem adotada nesta pesquisa, que representa uma das mais importantes
contribuicoes do estudo, é baseada na técnica denominada Estimacgao de Densidade de
Probabilidade por Kernel (KDE), do inglés Kernel Density Estimation para a estimagao

da densidade de probabilidade dos pontos contidos em uma hipercaixa [2].

3.2 ESTIMACAO DE DENSIDADE POR KERNEL

Problemas que possuem dados escassos e esparsos representam um desafio de
modelagem para estimadores paramétricos, ou seja, baseados em parametros como média
e desvio padrao. Por isso, a estimagao nao-paramétrica de densidades constitui uma
alternativa interessante para a modelagem de problemas onde nao ha informacao a priori

sobre as distribuigoes [46].

Os métodos de estimacao paramétrica de densidades supoem que os dados possuem
uma estrutura fixa. Uma vez definida a estrutura, o problema passa a ser estimar os
parametros (média e desvio padrao, supondo uma distribuigdo gaussiana) que melhor
se ajustem aos dados. Porém, nos casos onde os dados sao escassos e esparsos essa
suposicao pode levar a estimadores mais ajustados a uma determinada regiao do espago
de entrada, por exemplo a classe majoritaria ou a uma regiao que possua mais informacao,
nao refletindo a funcao de densidade geradora dos dados. Uma alternativa é utilizar a

relagdo local de afinidade ou similaridade entre os dados [47].

Em uma estimagao ndo-paramétrica de densidades, nao é assumida uma fungao p(z)
conhecida. Ao contrario, estima-se a forma da distribuicdo considerando as observacoes de

uma varidvel aleatéria z [2].

Um exemplo de estimagao nao-paramétrica é o histograma, usualmente representado
em forma de barras, que apresenta agrupamentos de um conjunto de dados em células
ou bins. A faixa dinamica dos dados é dividida em um determinado ntimero de bins de
mesmo comprimento. A altura de cada bin é dada pela contagem do nimero de dados
contidos na faixa. Uma desvantagem desta abordagem consiste no aumento do ntimero de

parametros a medida que cresce o tamanho do conjunto de dados.

Seja um conjunto D, = x;, onde i = 1,2,..., N e seja a;; os elementos da matriz
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de afinidades A = [a;;] que contém uma medida de afinidade ou similaridade entre as

amostras (x;,X;).

Existem na literatura diversas formas de se representar as afinidades entre padroes,
entre as quais a representacao por métricas de distancia, comuns em métodos de agrupa-
mento de dados ou através de kernels, conforme formulado na Equacao 3.1 para um kernel

do tipo gaussiano [18].

k <xi, \/12_'/ij> = exp (—wi ; xj>2 (3.1)

onde h é o desvio padrao da funcio gaussiana e k(x;,x;) = a;;.

A matriz de kernel N x N resultante da Equagao 3.1 contém, para um determinado
valor de h, as relagoes reflexivas para todos os pares (x;,X;) e pode ser representada na

forma diagonal em blocos, conforme mostrado na Equacao 3.2.

Kll K12 e ch
K — I<.21 I<'22 o I<‘2c (32)
Kcl Kc2 T ch

onde ¢ é o nimero de parti¢oes ou clusters do conjunto de amostras D,,.

Cada uma das submatrizes K;; da Equacao 3.2 contém as afinidades entre os
elementos dos grupos 7 e j do conjunto de amostras. A representacdo em nivel de agru-
pamentos permite também extrair da matriz de kernel algumas informagoes importantes

sobre as distribuicoes dos dados e sobre as relagoes entre amostras e grupos de amostras.

Na Figura 3.1 sdo apresentados 150 vetores bidimensionais amostrados de cinco

distribuicoes distintas, numerados de 1 a 5 e representados por cores e simbolos diferentes.

A Figura 3.2 exibe uma representacao por matriz de proximidade referente a matriz
de kernel gaussiano das amostras da Figura 3.1, a qual é ordenada de acordo com as
distribuicoes geradoras do exemplo. E possivel observar na Figura 3.2 que as relacoes de
afinidade entre os elementos de um mesmo grupo e entre elementos de grupos diferentes
sao visualmente perceptiveis nesta forma de representacao, ilustrando assim o alcance da

informagao.

A representagao das afinidades através da matriz de kernel permite nao somente
induzir modelos de classificacdo e regressao a partir dos dados, como também contém
informagao para a indugdo de um estimador para f,(x), a fungdo de densidade geradora
do conjunto D, [47].

Um estimador de densidade por kernel é obtido através da superposicao de fungoes
de kernel, conforme descrito anteriormente na Equacao 3.1, centralizadas em cada um

dos elementos x;(i = 1... N) do conjunto de amostras. Assim, a estimativa de densidade
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Figura 3.1 — Dados bidimensionais amostrados de cinco distribuicoes

A

f(z;) no ponto x; depende apenas da relagao espacial entre x; e os elementos da amostra
x;(i =1...N), quantificada pela métrica embutida na funcao de kernel. De uma maneira

geral, a Equacao 3.3 descreve um estimador de densidade por kernel.

N 1
)= — Y Kz, x; 3.3
fla) = 57 3 Ko ) (33)
onde N é o ntimero de amostras, h é o pardmetro de suavizagdo do kernel e K (xz;, x;) é o
operador de kernel. O argumento da fungdo K é o ponto onde se deseja fazer a estimacao,

uma vez que as amostras x;(i = 1... N) sdo fixas e fornecidas previamente.

Um exemplo de estimativa com KDE ¢é mostrado na Figura 3.3, na qual sao
apresentadas a representacao por histograma e a estimacgao continua resultante da Equagao

3.3, para dados amostrados de duas distribui¢cdes normais com médias em —4 e 5.

E possivel observar que a estimativa por KDE representa a distribuicdo conjunta
dos dois modos da func¢ao geradora. Caso fosse feita a modelagem paramétrica desta
distribuicao bimodal, seria necessario encontrar as duas parti¢oes geradoras, modelar cada
uma individualmente e reuni-las para entao obter a distribuicao conjunta. Seria necessario,
também, estimar pelo menos os parametros do algoritmo de agrupamento, tipicamente o
numero de parti¢cdes, e os pardametros de cada distribuicao individualmente. A estimacao
com KDE requer somente a determinacao do parametro h, associado a abertura das fungoes

gaussianas.



Figura 3.2 — Matriz de proximidade para os cinco agrupamentos
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Figura 3.3 — Estimacao de densidade utilizando um histograma e KDE

48



49

3.3 APLICACAO DE KDE AO TRATAMENTO DE COLISAO

A aplicacao de KDE ao tratamento de colisdo inicia-se pela obtencao dos estimadores
da densidade de probabilidade dos pontos sobre os eixos da hipercaixa. Ao analisar-se a
convergéncia das fungoes densidade de probabilidade, é possivel observar uma tendéncia
de formacao de vales entre picos centrados nas regides de maior concentracao de dados
no graficos das fungoes (vide Figura 3.3). Esta caracteristica denota que, quanto mais
afastados os pontos se encontram, menor a interferéncia construtiva na formacao da

densidade da hipercaixa.

Para a obtengao da projecao da densidade de probabilidade sobre o eixo 7; de um
determinado conjunto de pontos X' delimitado pela hipercaixa 7—?, cada ponto 7 € H ¢
tratado por uma distribui¢cao normal com média pu = [E? e desvio padrao o fixo para todos

os pontos conforme a equacao 3.4 e representado na Figura 3.4.

2mo? 202

flx,pu,o) = L exp [—W] (3.4)

04 7~
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Figura 3.4 — Funcéo gaussiana com y=0e o =1

A densidade de probabilidade é dada pelo somatorio das fungoes de distribuicao de
probabilidade considerando-se todos os m pontos de X (Equacgao 3.5). Assim, pode-se
afirmar que existe uma contribuicao de todos os pontos para gerar a distribuicao de
probabilidade da hipercaixa. Além disso, quanto mais afastado um ponto se encontra de

outro, mais pronunciado torna-se o vale entre eles.

dp(H' ;if (z,2%,0) (3.5)
k=1
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A partir da Equacao 3.4, tem-se que:

lim f(z,p,0) = lim f(z,p,0)

T——X
que, conforme pode ser observado a partir da Figura 3.4, o valor decai rapidamente.

A probabilidade de um ponto z qualquer estar contido no intervalo [—30, 30] em

uma distribuicdo normal é dado por

P(=30c <z —p<30)~0.997 (3.6)

De acordo com a Figura 3.4, a contribuicao para a curva na distribuicdo de
probabilidade é muito pequena para valores acima de |30 e, & medida que aumenta a

distancia em relagao a média, reduz a contribuicdo para a curva.

As consideragoes apresentadas sustentam a utilizacao da Equacao 3.5 para o
calculo da distribuicao de probabilidade. Nesse contexto, a escolha do valor de o permite
determinar a distancia até onde um ponto afeta a distribuicao. Quanto maior a distancia
entre dois pontos no espaco considerado, menor a contribuicdo conjunta para o valor final,

uma vez que reduz-se a probabilidade de estarem em um mesmo conjunto.

Segue-se um exemplo ilustrativo. A Figura 3.5 exibe o resultado da estimagao da
densidade de probabilidade para uma hipercaixa. As seis curvas em linha tracejada a
direita representam as gaussianas referentes aos pontos que definem a OBHB a esquerda.

A curva em trago continuo representa o somatoério destas gaussianas.

0.8

0.6
04

02+ o | o8t

02r

Figura 3.5 — OBHB gerada a partir de 6 pontos e a correspondente distribui¢do de probabilidade

Como resultado da aplicacao da técnica de quebra de uma hipercaixa através da
estimacao da densidade de probabilidade, a Figura 3.6 apresenta as duas novas OBHBs

geradas pela divisao da hipercaixa representada na Figura 3.5.

Conforme pode ser observado a partir da Equacgao 3.6, o valor de desvio padrao o

escolhido para gerar a gaussiana devido a cada instancia esté relacionado com a interferéncia
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Figura 3.6 — OBHB geradas pela técnica KDE

entre os dados de um conjunto na construcao da distribuicao. Desta forma, quanto menor
o valor do desvio padrao, mais préoximos devem estar os pontos para que ocorra uma

contribuigao entre as gaussianas de forma a gerar uma distribui¢ao sem vales [31].

A Figura 3.7 apresenta um comparativo entre curvas geradas usando valores
diferentes de o, segundo a qual é possivel perceber a correlagdo entre o desvio padrao e a

distribuicao dos pontos.

0.5+

£ h
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Figura 3.7 — Comparativo de curvas para diferentes valores de desvio padrao

3.4 TESTE DA ABORDAGEM POR KDE

Dois conjuntos de teste foram empregados ao longo da implementagao do algoritmo
do MSGS aprimorado. O primeiro teste utilizou uma funcao tabuleiro, que se caracteriza
por apresentar classes nao-continuas no espaco de solucao e cujo pseudocodigo é apresentado
no Apéndice A. O segundo teste usou dados publicos disponiveis no UCI Machine Learning

Repository [48].
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3.4.1 Funcao Tabuleiro

Em uma fungdo tabuleiro (FT), as amostras de duas categorias de dados se
alternam no espago de solucao de acordo com uma configuragao que lembra um tabuleiro
de xadrez. A Figura 3.8 exibe a saida de uma FT com amostras de duas categorias de

dados, representadas por circulos e losangos.
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Figura 3.8 — Fungao tabuleiro com duas categorias de dados

Com o objetivo de testar o desenvolvimento do algoritmo do MSGS, utilizou-se
uma FT cuja especificagdo possui dois parametros denominados ‘offset’ e ‘distr’ que devem
ser definidos pelo usuario. Para todos os testes realizados no contexto deste trabalho,
adotou-se os valores ‘offset=2" e ‘distr=0,3" A Figura 3.9 exibe a configuracao do espago

de solucao para a F'T considerando os parametros adotados.

Os testes comparativos do MSGS foram conduzidos tanto em relacao a versao
original do préprio algoritmo, que utiliza a abordagem de quebra das OBHBs a partir do
ponto médio do eixo do maior autovetor, quanto em relacao a toolbox de Redes Neurais
Artificiais do Matlab®, onde sdo geradas redes feedforward do tipo perceptron de multiplas

camadas.

Especificamente em relagao a toolboz, foram configuradas trés RNAs de diferentes
topologias, todas contendo duas camadas intermedidrias. A configuragdo de cada uma das

RNAs utilizadas no Matlab® sao apresentadas na Tabela 3.1.

Os testes comparativos envolveram diferentes arranjos de tabuleiro, variando-se o
numero de linhas e colunas. A Tabela3.2 exibe os tempo para o treinamento das redes
analisadas, medido em segundos. E possivel observar que os tempos gastos pelo MSGS
aprimorado, destacados em negrito, sao menores em todos os casos em comparagao com os

tempos do MSGS com quebra de hipercaixa por autovetor (coluna MSGS*) e das RNAs
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Figura 3.9 — Espago de trabalho para a FT com ‘offset=2’ e ‘distr=0,3’

Tabela 3.1 — Configuragdo das Redes Neurais para Teste
RNA ‘ CAMADA 1 ‘ CAMADA 2

RNA1 4 4
RNA2 8 9
RNA3 18 30

geradas pela toolboz do Matlab®. Os menores tempos estdo destacados em negrito.

Tabela 3.2 — Tempo de Treinamento do MSGS em comparacio com toolboz do Matlab®

Col | Lin | MSGS | MSGS* | RNAL [ RNA2 | RNA3

4 [ 5 ]0,000] 0,117 | 0,409 | 0,376 | 0,529
10 [ 0,010 | 0,145 | 0,387 | 0,377 | 0,579
20 | 0,011 | 0,186 | 0,421 | 0,383 | 0,648

4
4
9 5 | 0,040 | 0,215 | 0,443 | 0,421 | 0,738
9
9

10 | 0,040 | 0,227 | 0,480 | 0,464 | 0,748
20 | 0,045 | 0,248 | 0,579 | 0,508 | 0,887
30 | 5 | 0,317 | 0,463 | 0,510 | 0,531 | 1,485
30 | 10 | 0,314 | 0,512 | 0,632 | 0,684 | 1,592
30 | 20 | 0,351 | 0,731 | 1,114 | 1,099 | 2,702

A Tabela 3.3 apresenta as taxas de acerto alcancadas tanto pelo MSGS aprimorado
quanto para as trés configuracoes de RNAs geradas através do acertos do Matlab®. Para
cada casa do tabuleiro, foram geradas aleatoriamente 50 amostras de dados para teste das

redes neurais artificiais. Os melhores resultados em cada teste sao destacados em negrito.

Pelos resultados exibidos na Tabela 3.3, é possivel observar que o MSGS aprimorado
¢ capaz de treinar satisfatoriamente a rede neural de forma a alcancar taxas de acerto

superiores aos algoritmos do tipo percepton multicamadas (MLP) da toolbox do Matlab®
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Tabela 3.3 — Resultados comparativos para a fun¢ao tabuleiro (em porcentagem)

Col | Lin [ MSGS | RNAT [ RNA2 [ RNA3

41 5 939 | 84,1 | 864 | 86,5
4 110 | 99,4 | 986 | 876 | 96,1
4 [20] 99,9 [ 93,7 | 832 | 99,9
9 [ 5 ] 93,9 | 80,6 | 91,5 | 858
9 | 10 | 98,3 | 826 | 952 | 98,7
9 [20] 99,9 | 922 | 984 | 951
30 1 5 | 924 | 614 | 70,9 | 94,7
30 | 10 | 98,4 | 61,0 | 852 | 97,8
30 | 20 | 99,6 | 78,6 | 942 | 99,1

na maioria dos testes realizados. Pode-se considerar por este resultado que, para cada
configuracao diferente do conjunto de treinamento, o MSGS ajusta a quantidade necessaria
de neurdnios por camada de forma a gerar estruturas mais simples em comparagdo com as
demais RNAs testadas [31].

3.4.2 Dados de Repositéorio Publico

O segundo teste utilizado durante a implementacao do algoritmo do MSGS apri-
morado foi retirado do repositorio de dados publicos do UCI Machine Learning Repository
[48]. Especificamente, foram usadas as seis bases de dados cujas especificagoes sdo exibidas
na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Dados utilizados do repositério publico

‘ N€ Classes ‘ Instancias ‘ Atributos

Iris 3 150 4
Glass 6 214 9
Wine 3 178 13
Vowel 10 528 11
Image Segmentation 7 2310 19
Vehicle Silhouettes 4 846 18

Como é possivel observar, todas as bases de dados listadas na Tabela 3.4 se
constituem em problemas de reconhecimento de padroes multiclasse com diversos atributos

por classe.

Com objetivo de comparar os resultados alcancados pelo MSGS aprimorado, a
Tabela 3.5 apresenta as taxas de acerto do método em relagao a versao anterior do MSGS
(coluna MSGS*) e em relagao aos trabalhos publicados na literatura por Hsu e Lin [33]
e por Fung e Mangasarian [49] e que utilizam as mesmas bases de dados extraidas do
repositorio UCI. Os resultados na Tabela 3.5 sdo apresentados em porcentagens. As taxas

de acerto mais elevadas encontram-se destacadas em negrito.
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Tabela 3.5 — Resultados com dados do repositorio publico

[ MSGS [ MSGS* | Chi | Fung

Tris 99,3 | 980 |97.3] 98,7
Glass 74,9 | 74,9 | 738 | 70,0
Wine 985 | 985 |99.4100,0
Vowel 99,2 | 975 |99,1| 985

Image Segmentation | 98,1 98,1 |976 | 97,0
Vehicle Silhouettes | 90,8 79,6 87,5 | 82,2

Os testes com as bases de dados do UCI, cujos resultados sao exibidos na Tabela 3.5,
foram conduzidos de acordo com a técnica de validacao cruzada do tipo ten-fold, segundo
o qual as amostras sao divididas em 10 conjuntos distintos, cada conjunto contendo 10%
do total de amostras disponiveis. As RNAs sao executadas 10 vezes seguidas sendo que,
a cada rodada, um dos nove conjuntos de amostras ¢ usado na etapa de treinamento da

rede e o conjunto restante de amostras é empregado na etapa de teste.

Como ¢é possivel observar na Tabela 3.5, o MSGS aprimorado obteve as taxas de
acerto mais elevadas para cinco das seis bases de dados utilizadas. Em razao da diversidade
das bases de dados escolhidas para este conjunto de testes, que considera o niimero de
classes variando entre 3 e 10 e a quantidade de atributos por classe variando entre 4 e 19,
é possivel considerar o MSGS aprimorado como uma alternativa promissora para aplicagao

em problemas complexos relacionados ao reconhecimento de padroes.

3.5 CONCLUSOES

Este capitulo descreveu a contribuicao do presente trabalho referente ao método
das segmentagoes geométricas aprimorado. O texto apresentou a técnica de estimacao de
densidade de probabilidade por kernel e a aplicacao de KDE ao tratamento de colisao de

hipercaixas em um espaco n-dimensional de dados.

Também foi apresentado neste capitulo um teste de validagao da abordagem
por KDE para a quebra dos volumes utilizando-se de conjuntos de dados multiclasse e
multiatributos disponiveis na literatura cientifica, com destaque para classes de dados

encontrados em repositérios publicos.

Por fim, sao exibidos os resultados dos testes de validacao do MSGS aprimorado a
partir dos dados dos repositérios. Os valores encontrados apontaram indices de acerto supe-
riores em comparagao com outras técnicas disponiveis na literatura para o reconhecimento

de padroées aplicado a problemas multiclasse e multiatributos.
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4 DIAGNOSTICO DE FALTAS INCIPIENTES EM TRANSFORMADO-
RES DE POTENCIA

4.1 INTRODUCAO

Este Capitulo 4 discute a validacao do Método das Segmentagoes Geométricas
Sucessivas aprimorado ao problema do diagnéstico de faltas internas em transformadores
de alta tensao. No ambito das concessionarias de energia elétrica, o monitoramento e
a deteccao de faltas em transformadores de poténcia sao baseados historicamente em

procedimentos empiricos que apresentam elevado grau de incerteza.

Transformadores de poténcia sao itens de grande importancia em Sistemas Elétricos
de Poténcia (SEP). Para que sejam construidos em tamanho reduzido em comparagao com
equipamentos mais antigos, os modernos transformadores de alta tensao sao projetados

com margens de tolerancia do isolamento consideravelmente estreitas.

Além disso, transformadores de poténcia s@o equipamentos caros, com precos que
variam dependendo da marca, das condigoes de mercado e da localizacao do fabricante.
Em 2010, nos Estados Unidos, o custo aproximado de um transformador da classe de
poténcia entre 75MVA e 500MVA era estimado na faixa de US$ 2 milhdes a US$ 7,5
milhdes. Entretanto, estas estimativas levavam em conta prego Free On Board (FOB),
ou seja, excluindo-se os custos com transporte, instalacao e outras despesas de aquisicao.
No mercado norte-americano, tais custos podem onerar de 25% a 30% no valor final do

equipamento [50].

A ocorréncia de faltas em transformadores de poténcia pode resultar em interrupgoes
no fornecimento de energia elétrica aos consumidores e a imputacao de penalidades as
concessionarias, além de afetar a estabilidade do sistema. Por conseguinte, é muito
importante monitorar com bastante rigor o funcionamento de tais equipamentos a fim de

minimizar os riscos de faltas severas e a consequente retirada de operagao [51].

No Brasil, o interesse pelo tema tem se acelerado devido as mudancas estruturais
no setor de energia elétrica ocorridas desde a década de 1990. A promogao da competicao
em diversos niveis e o estabelecimento de indices rigorosos de qualidade técnica e de servigo
ensejam um esforgo voltado tanto para a melhoria do desempenho operacional quanto
para a confiabilidade do sistema. Nesse contexto, pode-se observar que os transformadores
de alta tensao operam sob condi¢oes mais severas em comparacao ao periodo em que se
processou a instalacdo, seja por razoes técnicas associadas ao envelhecimento decorrente

do uso, seja pelos desgastes gerados por esforgos elétricos e mecanicos [20].

Sao consideradas incipientes as faltas que se encontram em um estagio inicial
mas que promovem a decomposicao do material isolante e, portanto, estao associadas as

concentragoes de gases formados no interior do transformador [52]. Os procedimentos para
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o diagnostico de faltas incipientes em transformadores de alta tensao podem contribuir
significativamente para mitigar a ocorréncia de superaquecimentos, arcos ou descargas
parciais, dentre outros tipos de faltas, e este controle representa um quesito importante
nao apenas para a seguranca do proprio dispositivo mas também para a confiabilidade do
SEP como um todo [35].

Historicamente, o monitoramento e a andlise de faltas em transformadores de
poténcia fundamentam-se em procedimentos empiricos formulados com base no conheci-
mento adquirido em empresas concessionarias de energia elétrica e nao ha uma formulacgao
matematica que generalize o modelo fisico [53]. Os resultados destes procedimentos porém,
possuem elevado grau de incerteza em razao da dependéncia do processo em relacdo a
variaveis como o histérico de carregamento do equipamento, tipo de construcao, volume
de Oleo, condic¢oes pré-falta e outros. Os fendmenos relacionados a formagao de gases em
transformadores e a respectiva correlagdo com faltas incipientes sdo caracterizadas por

imprecisoes, incertezas nas medidas e nao-linearidades ndo modeladas [51].

A busca por um método confidavel para deteccao de falhas incipientes em trans-
formadores de poténcia se constitui em um tema de interesse de pesquisas cientificas
[28]. A evolugdo da computagao tem conduzido a novas possibilidades para um melhor
equacionamento do problema. Processadores mais potentes, ferramentas computacionais
mais sofisticadas e avancos em técnicas de inteligéncia artificial tém permitido novas

pesquisas para o diagndstico de faltas incipientes em transformadores de poténcia [39].

No presente trabalho, a identificacao de faltas em transformadores de poténcia
¢ utilizado para validar a qualidade e a robustez do MSGS aprimorado, em razao da
complexidade do problema (nao-linearidades do modelo, incertezas nos parametros e

imprecisdes nas medidas utilizadas).

O transformador de poténcia consiste em um equipamento construido a partir
de material ferromagnético laminado envolto por bobinas de condutores metalicos com
isolamento de celulose. Esta estrutura encontra-se imersa em o6leo mineral, cuja fungao é
resfriar e isolar o sistema. O 6leo mineral mais empregado em transformadores de alta
tensao é constituido a base de hidrocarbonetos parafinicos ou nafténicos derivados do
petréleo [54].

A quantidade de 6leo nos transformadores varia de acordo com a sua capacidade
de carga e tamanho fisico. Uma unidade tipica de um sistema de distribui¢ao de 25 kVA
contém cerca de 76 litros de 6leo. Por outro lado, um transformador de 400 MVA pode
conter mais de 37800 litros de 6leo. O 6leo em um transformador torna-se altamente
contaminado com o passar dos anos. Os contaminantes sdo derivados da degradacao

térmica, oxidante e elétrica do déleo ou da isolagao sélida [55].

O funcionamento desta classe de equipamento sofre elevada influéncia dos materiais
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isolantes empregados na construcao, que devem ter as caracteristicas dielétricas projetadas
para operacao em um periodo de 25 a 30 anos. Por conseguinte, o envelhecimento do
material isolante representa um risco a seguranca operacional dos transformadores de
alta tensao uma vez que a deterioracao gradual da pureza do 6leo implica na reducao da
capacidade de isolagdo. A despeito da melhoria na qualidade dos 6leos minerais produzidos
ao longo tempo, nao é possivel eliminar-se completamente todos os componentes instaveis
presentes nos hidrocarbonetos e que se configuram como os elementos causadores da

deterioragao das propriedades isolantes do material [20].

O dleo isolante e os materiais de isolamento elétrico se decompdem sob condi¢oes
normais de operagao devido a solicitacao térmica e elétrica a que se encontra submetido
o equipamento. Trés fases distintas indicam o estado da decomposi¢ao e deterioragao
do Oleo. A fase inicial caracteriza-se pela formacao de perdxidos quimicamente instaveis
responsaveis pela liberacao de oxigénio e pela formagao de compostos oxiceluldsicos em
reacao com o papel isolante. A fase intermediaria é caracterizada pela formacao de gases
dissolvidos no 6leo. Na fase final ocorre a formacao de uma borra que se deposita no
fundo do tanque do transformador, resultante da polimerizagao a partir de acidos e outros
compostos. O diagnoéstico de faltas incipientes em transformadores leva em consideragao o
estado intermediario, fase em que ainda é possivel tomar providéncias sem envolver custos

elevados e sem o risco da retirada do equipamento de operacao [54].

A concentracgao de gases dissolvidos é um indicativo da satide do transformador. A
frequéncia da deteccao dos gases gerados e as alteragdes na concentragdo ao longo do tempo
constituem em indicativos para a necessidade de manutencao das partes constituintes
e para o tratamento ou mesmo para a completa troca do 6leo isolante. Em geral, os
sistemas de monitoramento empregam metodologias baseadas em ensaios elétricos e em
acompanhamento do estado do Oleo isolante através de andlises fisico-quimicas e de

cromatografia [56].

4.2 DIAGNOSTICO DE GASES EM OLEO ISOLANTE

A deterioragdo de materiais dielétricos, como o éleo e o papel isolante, leva a
producao de gases, que variam em concentracao e composicao, revelando dessa forma a
solicitacao elétrica e mecanica as quais os materiais elétricos encontram-se submetidos no
interior do transformador. Historicamente, a deteccao de gases no 6leo isolante tornou-se
possivel devido ao desenvolvimento de técnicas de cromatografia pelo botanico russo M.
S. Tsvet, que analisou a mistura de pigmentos de plantas. Tsvet separou as misturas em
faixas coloridas de uma coluna cromatografica. Com o aperfeicoamento deste método
de separacao, originalmente concebido na década de 1950 para mistura de liquidos, foi

possivel posteriormente separar uma mistura de gases [57].

Os métodos de diagnostico de falhas em equipamentos com isolamento a éleo,
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como os transformadores, baseados na andlise de gases dissolvidos no 6leo isolante (DGA
— do inglés Dissolved Gas Analysis) sao amplamente utilizados em todo o mundo. Esses
métodos consideram a analise de tipo, concentracao e taxa de producao de gases gerados e
dissolvidos no 6leo do transformador e procuram associar o tipo de falha as concentragoes

dos gases [58].

Os gases encontrados com maior frequéncia no 6leo isolante sao o oxigénio (Os),
hidrogénio (Hz), mondxido de carbono (C'O), metano (C'Hy), etano (CyHg), etileno (CoHy)
e acetileno (CyH,), chamados de gases-chave. Diversos trabalhos relatam a correlacao
entre estes gases e faltas em transformadores de poténcia [59]. Alto teor de hidrogénio esté
relacionado ao efeito corona. Hidrogénio, metano, etano e etileno sdo gases resultantes da
decomposicao térmica do 6leo. O monoxido e o didéxido de carbono sao produzidos a partir
do envelhecimento térmico do papel. O acetileno pode ser associado a arcos elétricos no

6leo isolante [56].

Diversos trabalhos encontrados na literatura relatam a relacao entre os gases-chave
encontrados dissolvidos em 6leo isolante e os tipos de faltas detectados nos equipamentos
em operacao. A Tabela 4.1 apresenta uma relacao entre gases-chave e tipos de faltas em

transformadores, conforme proposto na literatura [60].

Tabela 4.1 — Relagao entre gases-chave e tipos de faltas

Gés Descrigao do tipo de falta Cédigo
H, Descargas parciais externas PD
CH,, CyHg Faltas térmicas abaixo de 300°C T1
Faltas térmicas entre 300°C e 700°C T2
CyHy Faltas térmicas acima de 700°C T3
CyH, Descarga de baixa energia — centelhamento D1
Descarga de alta energia — arco elétrico D2

4.2.1 Meétodos para o Diagnéstico de Faltas com base nos Gases-Chave

Com base na andlise dos gases dissolvidos, os métodos mais conhecidos e utilizados
sao o método das razoes de Rogers, o método de Doernenburg, o método do triangulo
de Duval e o método do gases-chave [20]. Estes métodos apresentam bons resultados
para o diagnéstico apds a ocorréncia de faltas severas em transformadores de alta tensao
mas podem apresentar baixa sensibilidade quando empregados para a detecgao de faltas
incipientes. Entretanto, dada a simplicidade algoritmica dos métodos, sao usados como

guias para sistemas inteligentes baseados em inteligéncia artificial [61].

O método das razdes de Rogers [62], proposto na década de 1970, utiliza quatro
relagoes que envolvem cinco gases produzidos pelo processo de deterioragao do material
isolante: CH4/H2, 02H6/0H4, 02H4/02H6 e CQH2/02H4. O método original prevé

12 possiveis diagnoésticos, incluindo-se deterioracao normal, correntes de circulagao no
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enrolamento e centelhamento continuo. O método das razoes de Rogers recebeu diversas
adaptacoes ao longo do tempo, a medida que novas investigacoes referentes a relagao
entre os gases-chave e as faltas incipientes em transformadores foram sendo publicas na
literatura [63].

O método de Doernenburg, também desenvolvido na década de 1970, se baseia nas
relagoes entre os gases mas, ao contrario do método de Rogers, associa diretamente os
valores relativos dos gases a condicoes de faltas incipientes em transformadores. O método
especifica dois gases-chave principais e dois gases-chave auxiliares para a composi¢ao
do critério de classificagdo. O método de Doernenburg nao prevé as condigdes para o
diagnéstico normal do equipamento e ainda estabelece determinadas restrigdoes para a
validade do método [51]. A Tabela 4.2 apresenta o critério de classificacdo de faltas
conforme proposto por Doernenburg. A Tabela 4.3 exibe as restri¢des impostas para a
validade do método de Doernenburg. Para cada gas-chave, é necessaria a ocorréncia de

uma concentra¢do minima em partes por milhao (ppp).

Tabela 4.2 — Critério para diagnéstico de faltas conforme Doernenburg

Razao Principais Auxiliares
CH. CQHQ CQH‘ CQHQ

Falta Ty CaHly  CaHy  CHy
T1, T2 e T3 > 1 <07 >04 <03
D1 <0.1 - >04 <03
D2 <1&>01 >07 <04 >03

Tabela 4.3 — Restrigoes de validacao para o método de Doernenburg

Gas HQ CH4 CQHG CQH4 CQHQ
ppm 200 50 15 60 15

Posteriormente, o relatério técnico IEEE C57.104, ao recomendar o emprego do
método de Doernenburg para a identificacao de faltas em transformadores de alta tensao,
propds alteragoes nas concentragoes minimas dos gases-chave incluidas nas restricoes de

validacao, conforme apresentado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Restricoes de validacao para o método de Doernenburg segundo O relatério C57.104

GéS H2 CH4 CQHG CQH4 CQH2
ppm 100 120 65 50 35

O método conhecido como triangulo de Duval [59] considera quantidades percentuais
relativas dos gases acetileno (CyH,), metano (C'Hy) e etileno (CoHy). As relagoes entre os
percentuais dos gases envolvidos e as respectivas faltas associadas podem ser extraidas a

partir de um tridngulo (Figura 4.1).
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Figura 4.1 — Tridngulo de Duval

O triangulo de Duval compreende 7 regides, representadas pelos cédigos PD, D1,
D2, T1, T2, T3 e DT, cada uma das quais representa um tipo de falta. A Tabela 4.5 exibe

os diagndsticos de falta previstos pelo tridngulo de Duval [54].

Tabela 4.5 — Diagnésticos previstos pelo triangulo de Duval

Regiao Diagnéstico de Falta
PD Descargas parciais externas/superficiais
T1 Faltas térmicas abaixo de 300°C
T2 Faltas térmicas entre 300°C e 700°C
T3 Faltas térmicas acima de 700°C
D1 Descarga de baixa energia (centelhamento)
D2 Descarga de alta energia (arco elétrico)
DT Ocorréncia simultanea de falta térmica e arco elétrico

A aplicacao do método é possivel unicamente quando os trés gases explosivos
considerados no triangulo de Duval aparecem juntos, caracterizando um iminente perigo
a0 equipamento mesmo em concentragoes moderadas. O emprego do tridngulo de Duval é

mas frequente no Canadé e na Europa [54].

Segundo alguns autores [64], o método proposto por Duval fornece interpretagoes
mais precisas e consistentes em comparacao com os outros métodos citados. No entanto,
como o triangulo nao considera uma regiao de estado normal, nao é recomendado para
detectar falhas incipientes em transformadores devido a possiveis baixas concentragoes

nos gases-chave [65].
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O método do gases-chave identifica, para cada tipo de falta, o gas mais relevante e,
a partir dai, usa o percentual deste gas para diagnosticar a falta incipiente. O método

considera quatro tipos de faltas em transformadores [61].

A Figura 4.2 apresenta os graficos dos tipos de faltas identificados pelo método dos
gases-chave. De cima para baixo e da esquerda para a direita, os graficos correspondem
a sobreaquecimento do dleo (CoHy a 63%), sobreaquecimento da celulose (CO a 92%),

descarga parcial em 6leo isolante (Hs a 85%) e arco em 6leo isolante (CyHs a 30%).
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Figura 4.2 — Tipos de faltas e respectivos gases-chave

Os métodos convencionais — Rogers, Doernenburg, tridangulo de Duval e gases-
chave — apresentam como caracteristica comum o diagnostico associado a intervalos para
concentracao de gases ou a razao entre gases. Estes métodos compoem a base para
o processo de padronizacao conduzido por entidades como o Instituto de Engenheiros
Eletricistas e Eletronicos (IEEE), a International Electrotechnical Comission (IEC) e a

Associagao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT).

Especificamente no Brasil, a ABNT publicou em 1982 a norma NBR 7274, guia
de interpretacao da analise dos gases livres e dissolvidos. A norma, atualizada em 2012,
descreve como a concentracao de gases livres ou dissolvidos pode ser interpretada para

diagnosticar as condigdes de equipamentos elétricos em servigo e sugerir agoes futuras [66].

O guia para a interpretacao dos gases gerados em transformadores imersos em
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6leo, IEEE C57.104, foi publicado originalmente em 1991 e revisado em 2008 [67]. Este
guia tem por escopo a normatizacao dos critérios de classificacao de faltas incipientes dos

métodos convencionais.

O relatério IEEE C57.104 sugere uma aplicagao adaptada do método de Rogers,

onde apenas trés gases sao utilizados, conforme apresentado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Método de Rogers adaptado — IEEE C57-104
CQHQ/CQH4 CH4/H2 02H4/02H6 Falta

< 0.1 0.1-1.0 < 1.0 normal
< 0.1 < 0.1 < 1.0 D1
0.1-3.0 0.1-1.0 > 3.0 D2
< 0.1 0.1-1.0 1.0-3.0 T1
<0.1 > 1.0 1.0-3.0 T2
< 0.1 > 1.0 > 3.0 T3

Em 1999, o IEC publicou o relatério 60599 que contém uma descricao abrangente
dos principais tipos de faltas observados em equipamentos elétricos em servigo. Este
relatério foi posteriormente revisado em 2007. O relatério 60599 inclui uma base de dados
sobre medicoes de gases dissolvidos em transformadores de alta tensao, cujos valores foram

levantados a partir da literatura técnica no periodo compreendido entre 1972 e 1992 [59].

A Tabela 4.7 apresenta as razdes proporcionais entre os gases dissolvidos em 6leo
isolante e os respectivos diagndsticos para os tipos de faltas, segundo o relatério 60599 [68].
Pela tabela, pode-se observar que o modelo do relatério IEC 60599 considera as razoes

proporcionais entre os gases acetileno e etileno, metano e hidrogénio, etileno e etano.

Tabela 4.7 — Diagnésticos previstos pelo relatério IEC 60599

CQHQ/CQH4 CH4/H2 CQH4/CQH6 TlpO de falta
< 0.1 < 0.1 < 0.2 Descarga parcial
> 0.1 0.1a0.5 > 0.1 Descarga de baixa energia
0.6 a 2.5 0.1lal > 2 Descarga de alta energia
< 0.1 >1 <1 Sobreaquecimento até 300°
< 0.1 > 1 la4 Sobreaquecimento 300° a 700°
< 0.1 >1 >4 Sobreaquecimento acima de 700°

4.2.2 Trabalhos Correlatos Baseados em Gases Dissolvidos

Encontram-se na literatura diversos trabalhos de pesquisa que utilizam a metodo-
logia de classificacao de faltas e a base de dados disponibilizadas pelo relatério do TEC,

conforme pode ser observado em [52], [69], [70], [39], [71] e [68].

Saha [52] apresenta uma revisao de técnicas utilizadas para o diagndstico das
condigoes de isolamento em transformadores de poténcia. O estudo referente a técnica por

DGA considera os dados do relatério 60599 e do tridngulo de Duval [59], dentre outros.
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O trabalho de [69] propoe uma abordagem para o diagnéstico de faltas incipientes
em transformadores com base em métodos considerados tradicionais (60599 e tridngulo
de Duval) sobre dados de DGA e sistemas neuro-fuzzy combinados a partir da teoria de
Dempster-Shafer. Segundo os autores, esta abordagem permite ao utilizador do sistema
uma visao mais concreta das condigoes de isolamento bem como da natureza e gravidade
dos defeitos. Ainda de acordo com os autores, a metodologia apresenta uma acuracia de

82,5% em uma amostra de 40 dados de transformadores.

Robalino e Mahajan [70] apresentam um trabalho experimental de correlagao entre
a metodologia tradicional — baseada no relatério IEC 60599 e no IEEE C57.104-1991 — e
tecnologias de monitoramento online em transformadores de poténcia. Os autores reportam
uma deficiéncia nos resultados comparativos, conclusao esta que corrobora a validade
do emprego de abordagens alternativas, tais como estratégias baseadas em inteligéncia

artificial, visando um melhor equacionamento do diagnodstico de faltas incipientes.

Em [39] é proposto um método para o diagnéstico de faltas em transformadores
a partir de um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo que utiliza parametros da
norma [EC 60599 e dados DGA para o treinamento inicial do modelo. Segundo os autores,
o método obteve 100% de acerto para um conjunto de teste composto por 19 medicoes de

gases dissolvidos.

O trabalho de [71] declara que padrées como o IEEE C57.104-1991 néo sdo capazes
de diagnosticar corretamente as faltas em transformadores sob determinadas condic¢oes.
Os autores propoem uma metodologia para melhorar a precisao do diagndstico a partir
de uma RNA do tipo perceptron em trés niveis. O modelo de rede neural apresentado é
treinado com dados DGA do relatorio IEC 60599. As taxas de acerto apresentadas variam

entre 79% e 82% dependendo da quantidade de gases usados como entrada para a RNA.

4.3 BASES DE DADOS DE ANALISE DE GASES DISSOLVIDOS

Este Capitulo 4 tem por objetivo empregar o MSGS aprimorado para diagnosticar
quatro categorias de estados internos em transformadores de poténcia, conforme identifica-
das na Secao 4.2: (a) estado normal, (b) sobreaquecimento, (c) falta elétrica — descarga de
baixa intensidade e (d) falta elétrica — descarga de alta intensidade. O objetivo da escolha
destas categorias é permitir a comparagao de resultados com os métodos classicos (Rogers,

Doernenburg e outros), que também utilizam estas categorias.

Os procedimentos de validacao do algoritmo classificador empregam trés bases de
dados distintas contendo o resultado das anélises dos gases dissolvidos em 0Oleo isolante. Tais
conjuntos de dados informam os valores encontrados referentes aos gases-chave hidrogénio,

metano, etano, etileno e acetileno, medidos em partes por milhao.

A primeira série de dados refere-se ao trabalho de Zhang e colaboradores [60]. A



65

importancia deste teste de validagao reside no fato do artigo ser um dos primeiros a serem
publicados abordando o uso de RNA do tipo perceptron multicamadas (com 1, 2 e 3
camadas) para o diagndstico de faltas em transformadores de poténcia usando como dados

de entrada amostras de concentracoes de gases dissolvidos no 6leo isolante.

Dez amostras, coletadas de diferentes transformadores, compoem a base de dados
[60]. A Tabela 4.8 apresenta as concentragoes (em ppm) dos gases-chave para cada uma
das amostras de faltas. E possivel observar a alta heterogeneidade dos dados que compdem
esta base de dados, em razao da diversidade de equipamentos utilizados para a coleta das
amostras. Este aspecto é importante para verificar a robustez do método de diagnostico
de faltas.

Tabela 4.8 — Amostras de concentragoes de gases dissolvidos em 6leo isolante

Ne@ H2 CH4 02H4 CQH4 OQHG
1 280 1500 140 1200 150
2 130 98 65 o6 7
3 17000 110000 16000 89000 84000
4 300 240 140 160 14
5 48 610 0 10 29
6 1565 93 0 47 34
7 320 1370 9 1980 417
8 1400 3000 4 3500 560
9 1000 720 360 450 31

—_
)

0 1 0.1 0.1 0

A segunda série de dados de gases dissolvidos em 6éleo isolante tem origem em
um transformador de poténcia de 500 kV localizado em uma subestacao da South China
FElectric Power Company [35]. No presente trabalho, todas as 75 amostras contidas na

base de dados sao utilizadas para a validacao do MSGS.

Este segundo teste de validacao é importante porque o algoritmo classificador
utilizado, baseado em SVM, obteve um indice de acerto equivalente a 100% [35]. Porém,
para atingir esta taxa de acerto, Ganyun e colaboradores incluiram uma etapa de pré-
processamento adicional sobre os dados de entrada fornecidos ao algoritmo classificador.
A partir das concentragoes dos 5 gases-chave para cada amostra, 6 novas caracteristicas

foram extraidas.

Primeiro, os valores relativos vy, k=1, 2,...,5 dos gases-chave, obtidos segundo
a expressao:
Yk = max;_, (¢;)
onde ¢;, 1 =1, 2,...,5 corresponde as concentragoes de cada um dos gases-chave.

Segundo, um valor absoluto referente a cada amostra, calculado de acordo com a
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expressao:
5
Yo = log;p(max(c;))
onde ¢;, 1 =1, 2,...,5 corresponde as concentragoes de cada um dos gases-chave.

A Tabela 4.9 exibe um subconjunto de 20 amostras de gases dissolvidos disponiveis
em Ganyun [35]. O tipo T na coluna ‘Tipo’ representa falhas por sobreaquecimento. E
possivel observar a similaridade dos valores entre categorias distintas, fato que concorre

para a elevada complexidade do problema de identificagdo de padroes.

Tabela 4.9 — Amostras de concentragoes de gases dissolvidos em 6leo isolante

Ne° H2 CH4 CQH4 02H4 CQH6 TipO
1 10 4 3 33 6 Normal
2 85 7,2 4,3 3,9 3,5 Normal
3 32 31 7,5 50 1,1  Normal
4 14,7 38 10,5 2,7 0,2 Normal

5 987 249 0,79 4,0 64,8 Normal

6

7

8

280 1500 150 1200 140 T

1400 3000 560 3500 4 T

249 726 278 938 0 T
9 228 380 82 1012 19 T
10 47 106 28,7 2422 6,35 T
11 650 53 34 20 0 D1
12 1565 93 34 47 0 D1
13 160 90 27 17 2,8 D1
14 35 25 0 23 22 0 D1

15 0 52 512 958 146 DI
16 408 3 36 35 7.4 D2
17 285 363 75 84 133 D2
18 42 62 5 63 73 D2
19 260 130 29 84 92 D2
20 23 12 12 10 61 D2

A terceira série de dados de DGA utilizada no presente capitulo foi extraida do
relatério IEC 60599 — tabela TC10, conforme disponibilizado em [72]. A Tabela TC10
disponibiliza um abrangente conjunto de amostras de concentragoes de gases dissolvidos

em 6leo mineral isolante e as respectivas faltas identificadas por inspecao do equipamento

O trabalho de compilacao de dados conduzido pelo IEC é relevante no sentido de
oferecer a comunidade cientifica dados provenientes de diversos equipamentos, incluindo
transformadores de poténcia com e sem comutadores de deriva¢ao em carga (CDC) — do

inglés On Load Tap Changer (OLTC) —, transformadores de instrumentos e reatores.

Em razao da abrangéncia e heterogeneidades dos dados disponiveis, varios trabalhos
de pesquisa encontrados na literatura utilizam a Tabela TC10. Como exemplos, amostras

da tabela sao usados em [73] para validacao de um método de classificagao de faltas em
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transformadores com base em sistemas especialistas e em [74] para validar uma abordagem

baseada em modelos de regressao logistica multinomial para a identificacao de faltas.

Para a conducao dos testes de validagao do MSGS, foram selecionados da tabela
TC10 um total de 139 amostras de faltas em transformadores de alta tensdao, onde 26
amostras sao identificadas por inspecao como faltas por descarga de baixa energia, 48
amostras identificadas como faltas por descarga de alta energia, 34 amostras de faltas por
sobreaquecimento e 31 amostras de estado normal. A Tabela 4.10 lista um subconjunto de

20 amostras de gases dissolvidos disponiveis na Tabela TB10 e utilizados para validagao
do MSGS [72].

Tabela 4.10 — Amostras de concentracoes de gases dissolvidos em éleo isolante — TC10

N Hy, C(CHy CyHy CyHy CyHg Tipo
1 134 134 0 45 157 Normal
2 100 200 20 200 200 Normal
3 0 225 3 110 225  Normal
4 105 125 10 166 71 Normal
5 100 50 15 50 65  Normal
6 1270 3450 8 1390 520 T
7 3420 7870 33 6990 1500 T
8 360 610 9 260 259 T
9 1 27 1 4 49 T

10 3675 6392 5 7691 2500 T
11 60 10 4 4 4 D1
12 95 10 39 11 0 D1

13 6870 1028 5500 900 79 D1
14 10092 5399 37565 6500 530 D1
15 650 81 270 51 170 D1
16 7150 1440 1760 1210 97 D2
17 620 325 244 181 38 D2

18 120 31 94 66 0 D2
19 755 229 460 404 32 D2
20 5100 1430 1010 1140 0 D2

Também a partir da Tabela 4.10 é possivel observar tanto as similaridades entre
concentragoes de gases em amostras de categorias distintas quanto a heterogeneidade entre
concentragoes de gases em amostras de uma mesma categoria de faltas. Estas caracteristicas
do problema tornam complexa a correta identificacao das faltas em transformadores de

alta tensdo.

4.4 RESULTADOS ALCANCADOS

Conforme informado na Secao 4.3, a validacdo do MSGS para o problema do
diagnoéstico de faltas internas em transformadores de alta tensao ¢é realizada através de

trés conjuntos de experimentos computacionais que utilizam bases de dados distintas de
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concentracoes de gases dissolvidos em 6leo isolante obtidas na literatura cientifica. Todos
os algoritmos foram executados utilizando o software Matlab® versio R2012b rodando sob

sistema operacional Windows® 8.1 em um computador equipado com processador Intel®
Core i7 e 8GB de memoéria RAM.

Em todos os experimentos realizados para a validagdo do MSGS é utilizada a técnica
denominada ‘one-againt-all’ com o objetivo de classificar corretamente as amostras de uma
determinada categoria de dados em relacao as demais classes consideradas no problema. No
presente Capitulo, sdo identificadas quatro categorias de estados do transformador (estado
normal, sobreaquecimento, descarga de baixa energia e descarga de alta energia). Portanto,
o MSGS deve gerar quatro redes neurais distintas para implementar o algoritmo classificador
de faltas em transformadores de poténcia. Observa-se, porém, que a construcao de cada
RNA é realizada pelo proprio MSGS, cujo algoritmo é capaz de calcular automaticamente os

parametros da rede (peso dos neur6nios e nimero de neurénios por camada intermedidria).

4.4.1 Validagao por Zhang

O primeiro teste de validacdo do MSGS para o diagnéstico de faltas em transfor-
madores de poténcia emprega a base de dados disponivel em Zhang e colaboradores [60].

A Tabela 4.11 apresenta tanto os resultados obtidos no trabalho original quanto através

do MSGS.

Conforme pode ser observado na Tabela 4.11, a classificacao das faltas pelo MSGS
obteve uma acurdcia de 100%, tomando-se como base o diagndstico formulado por inspecao
do equipamento. Faltas identificadas como ‘T” incluem ocorréncias por sobreaquecimento
dos tipos T1, T2 e T3. Faltas identificadas como ‘D’ incluem ocorréncias de arcos elétricos
dos tipos D1 e D2. Nas linhas 2 e 4, as faltas identificadas como ‘D&T’ significa que as
amostras foram classificadas, no artigo original, como uma ocorréncia de sobreaquecimento
e arco elétrico concomitante. Na linha 6, a falta identificada como ‘PD’ significa que a
amostra foi classificada como uma ocorréncia de descarga parcial no 6leo ou superficial. A
amostra de nimero 10 na Tabela 4.11 é diagnosticada como condi¢ao normal de operacao
devido as concentracoes muito baixas de gases dissolvidos no 6leo isolante. Em situacoes
como esta, ocorre uma elevada margem de erro no processo de identificagao de faltas e

sugere-se o descarte da amostra [63].

Conclui-se, portanto, que o algoritmo classificador do MSGS obteve o resultado

esperado para o primeiro teste de validacao para faltas em transformadores de alta tensao.

4.4.2 Validacao por Ganyun

O segundo teste de validagao do MSGS referente ao diagndstico de faltas em
transformadores de poténcia utiliza a base de dados disponivel em Ganyun e colaboradores

[35]. A Tabela 4.12 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo classificador do MSGS.
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Tabela 4.11 — Resultados da base de dados de Zhang
N° Inspecao Zhang MSGS

1 T T T
2 D D&T D
3 T T T
4 D D&T D
5 T T T
6 PD PD PD
7 T T T
8 T T T
9 D D D
10 Normal Normal Normal

O objetivo do teste é reproduzir os resultados obtidos por Ganyun [35] ao utilizar
um conjunto de 75 dados historicos de concentragoes de gases dissolvidos em 6leo isolante
extraidos de um transformador de 500kV utilizado por uma concessionaria de energia

elétrica chinesa.

Os cinco gases-chave utilizados neste teste de validacao sao o hidrogénio, metano,
etano, etileno e acetileno. Quatro categorias de estados do transformador devem ser
identificadas pelo algoritmo classificador (estado normal, sobreaquecimento térmico, des-
carga de baixa energia e descarga de alta energia). No trabalho original [35], a base
de dados utilizada passa por uma etapa de pré-processamento cujo objetivo é reduzir a

dimensionalidade do problema.

A Tabela 4.12 exibe os resultados comparativos entre os dois métodos. A coluna
‘Inspecao’ mostra o estado do transformador, conforme identificado por inspecao do
equipamento em servigo. Faltas por aquecimento, identificadas por ‘Térmico’, incluem
os tipos T1, T2 e T3, conforme especificados anteriormente na Tabela 4.1. A coluna
‘Treinamento’ apresenta o nimero de amostras usadas na etapa de treinamento e a coluna
‘Teste’ lista o nimero de amostras usadas na etapa de teste. Como pode ser observado,
para todos os tipos de falta, foram conduzidos testes utilizando 25% e 30% do total de
amostras disponiveis na base de dados. Finalmente, a coluna ‘Diagnéstico’ exibe o niimero

de diagnosticos corretos obtidos pelo MSGS.

Para este segundo teste de validacao referente a identificacao de faltas em trans-
formadores de alta tensao, o algoritmo classificador do MSGS obteve resultado idéntico
aquele alcan¢ado pelo método anteriormente proposto [35], de 100% de acerto na etapa
de teste para todas as categorias de faltas consideradas. Entretanto, deve ser enfatizado
que o MSGS nao requer uma etapa prévia de preparacao dos dados de concentracoes de
gases dissolvidos em 6leo isolante, ao contrario da técnica baseada em SVM de Ganyun e

colaboradores.

Alguns aspectos importantes devem ser observados em relagao a conducao dos



70

Tabela 4.12 — Resultado da base de dados de Ganyun

Inspecao Treinamento Teste Diagnostico

Normal 55 (75%) 20 (25%) 20 (100%)
Normal 51 (70%) 24 (30%) 24 (100%)
Térmico 55 (75%) 20 (25%) 20 (100%)
Térmico 51 (70%) 24 (30%) 24 (100%)
D1 55 (75%) 20 (25%) 20 (100%)
D1 51 (70%) 24 (30%) 24 (100%)
D2 55 (75%) 20 (25%) 20 (100%)
D2 51 (70%) 24 (30%) 24 (100%)

testes com a base de dados de Ganyun:

o A separacao das amostras para as etapas de treinamento e teste da RNA é precedida
pela execucao de um procedimento de embaralhamento dos dados. Assim, a cada
nova utilizacdo do conjunto de amostras existentes, uma combinacao diferente é

associada a cada uma das duas etapas do algoritmo classificador.

o A divisao percentual das amostras disponiveis para utilizacdo nas etapas de trei-
namento e teste considerou duas situacgoes distintas. Foram conduzidas valida¢oes
empregando 25% dos dados para teste (e, consequentemente, 75% para treinamento)

e validagoes com 30% dos dados usados para teste (e 70% para treinamento).

4.4.3 Validacao pelo IEC 60599

O terceiro teste de validacdo do MSGS referente ao diagnéstico de faltas em
transformadores de poténcia utiliza a base de dados TC10 originalmente compilada pelo
[EC e publicada no relatério técnico 60599, disponivel em Duval [72]. Algumas amostras de
concentragoes dos gases-chaves encontrados na base de dados TC10 podem ser examinadas

na Tabela 4.10 (em ppm).

Este teste de validagao utiliza 139 amostras de concentragoes de gases dissolvidos
em Oleo isolante, cujas faltas sao identificadas por inspecao, conforme apresentado na
Tabela TC10. Trata-se do procedimento de validacao mais complexo do presente trabalho
no que se refere ao diagnostico de faltas em transformadores e que envolve uma base de
dados com elevado ntimero de dados, conforme disponivel na literatura cientifica sobre o

assunto.

O objetivo desta validagao consiste em comparar a acuracia do algoritmo classi-
ficador do MSGS em relagdo a trés outros métodos importantes de reconhecimento de

padroes relatados na literatura e baseados em técnicas oriundas de TA:

o Redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas, conforme utilizadas nos
trabalhos de Morais e Rolim [63] e Yang e Hu [74]
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o Maquinas de vetores de suporte, empregadas nos artigos publicados por Ganyun et
al. [35] e Souahlia et al. [75]

e Minimos quadrados em maquinas de vetores de suporte (LS-SVM), do inglés Least
Square SVM, conforme usados nos trabalhos de Wenhu et al. [76] e Zheng e Craven
[7]-

A implementacao computacional dos algoritmos de RNA, SVM e LS-SVM utili-
zaram, respectivamente, as toolbozes do Matlab® denominadas ‘Neural Network’, ‘Bioin-
formatics’ e ‘LS-SVMlab’. Especificamente em relagdo ao toolboz de RNA, foi utilizada a
funcao ‘patternet’ para reconhecimento de padroes, com a especificacao de uma camada
oculta de 30 neurdnios. Utilizando-se o software Matlab®, foram realizados testes adicio-
nais variando-se a quantidade de neur6nios na camada intermediaria da rede, obtendo-se

resultados semelhantes aqueles observados quando se utilizou 30 neurdnios.

Com relacao ao toolbox de Bioinformatica, o procedimento executado neste trabalho
utilizou o conjunto de fungoes de aprendizado estatistico com o objetivo de promover a
classificagdo das amostras de gases de acordo com o modelo SVM. Especificamente, foram

utilizadas as fungoes ‘svmtrain’ e ‘svmclassify’.

Minimos quadrados em maquinas de vetores de suporte consiste em uma adaptacao
proposta por Suykens e Vandevalle [23] para aplicacdo de SVM em problemas de reconhe-
cimento de padroes e de regressao linear. Segundo os autores do método, LS-SVM utiliza
sistemas lineares e fung¢oes de custo baseadas em minimos quadrados, ao contrario de
SVM, que emprega programacao quadratica. Ainda segundo os autores, LS-SVM possui
uma fndamentacao matematica mais simples e desempenho computacional superior em

comparacao a SVM padrao.

A implementacao computacional do método LS-SVM utilizou a toolbox denominada
LS-SVMlab, versao 1.8 [23]. Especificamente, foram empregadas as fungdes ‘trainlssvm’
para a etapa de treinamento e ‘simlssvi’ para a etapa de teste. Os parametros para

execucao foram ‘gam=10" e ‘kernel=RBF__Kernel’.

Para este terceiro conjunto de testes de validacao, foram adotados os seguintes

critérios para conducao do experimento computacional:

« A separacao das amostras para as etapas de treinamento e teste foi antecedida por um
procedimento de embaralhamento dos dados. Por conseguinte, a cada nova execugao

do experimento, os conjuntos de dados de treinamento e teste eram diferentes.

« Os experimentos foram conduzidos utilizando tanto 25% dos dados para teste (e,
consequentemente, 75% para treinamento) quanto 30% dos dados para teste (e,

portanto, 70% para treinamento).
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o Para cada um dos trés métodos a serem comparados, foi conduzido igual ntimero de

experimentos computacionais e coletado o melhor resultado alcancado.

A Tabela 4.13 exibe os resultados comparativos do nimero de acertos absolutos
referente a cada um dos métodos avaliados. Para cada categoria de dados (condigao normal,
sobreaquecimento, descarga de baixa energia e descarga de alta energia) a Tabela 4.13
exibe os resultados obtidos utilizando-se 25% e 30% das amostras para teste do algoritmo

classificador.

Na Tabela 4.13, a coluna ‘N?’ exibe o niimero de amostras utilizadas para a etapa
de teste. A coluna ‘Teste’ apresenta a porcentagem de dados usada na etapa de teste. A
coluna ‘MSGS!” mostra a quantidade de diagndsticos corretos obtidos pelo MSGS. A coluna
‘MSGS?’ mostra a quantidade de diagndsticos corretos obtidos pelo MSGS considerando-se
a adicao de um ruido nas amostras da base de dados TC10 em um percentual de até 20%
assumindo uma distribuicao uniforme. As colunas identificadas como ‘RNA’, ‘SVM’ and
‘LS-SVM’ listam, respectivamente, o total absoluto de diagnésticos corretos considerando-se
os algoritmos de RNA do tipo perceptron multicamadas, maquina de vetor de suporte e
minimos quadrados em maquinas de vetores de suporte. Os valores destacados em negrito

representam os melhores resultados alcancados para cada caso considerado.

Tabela 4.13 — IEC TC10 — Comparacao de resultados
N° Teste MSGS'! MSGS? RNA SVM LS-SVM

Condigao Normal

35  25% 35 34 27 24 30
43 30% 42 40 33 30 38
Sobreaquecimento — T1, T2 e T3

36  25% 35 35 29 33 34
43 30% 42 40 36 39 38
Descarga de baixa energia — D1

36  25% 32 33 29 28 30
42 30% 38 38 36 34 35
Descarga de alta energia — D2

35  25% 29 25 24 28 29
43 30% 37 34 33 34 34

A Tabela 4.14 apresenta os resultados percentuais referentes aos valores absolutos
listados na Tabela 4.13.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4.13 e Tabela 4.14, é possivel
observar que o MSGS obtém o mais alto indice de acertos na identificacao dos estados do
transformador, considerando-se tanto os casos de teste com 25% das amostras quanto com
30% das amostras disponiveis na base de dados. Apenas para o experimento referente
a classificacao de descargas de alta energia utilizando-se 25% das amostras para teste

da RNA é possivel observar que o método LS-SVM iguala o resultado de 83% de acerto
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Tabela 4.14 — IEC TC10 — Comparacio de resultados percentuais
%Teste MSGS' MSGS? RNA SVM LS-SVM

Condi¢ao Normal

25% 100% 97% 8%  69% 86%
30% 98% 93% %  70% 88%
Sobreaquecimento — T1, T2 e T3

25% 97% 97%  81% 92% 94%
30% 98% 93% 84%  91% 88%
Descarga de baixa energia — D1

25% 86% 92%  81% 8% 83%
30% 91% 91%  89% 81% 83%
Descarga de alta energia — D2

25% 83% 78% 69%  80% 83%
30% 85% 79% %  79% 79%

alcancado pelo MSGS. Pelos resultados apresentados, também observa-se que o MSGS
mantém uma elevada taxa de acerto mesmo considerando a inser¢ao de ruidos aleatérios

na base de dados utilizada para o experimento computacional.

A elevada heterogeneidade das amostras de concentracoes de gases que compoem
a TC10 torna o problema do reconhecimento de padroes bastante complexo. Conforme
pode ser observado na Tabela 4.14, o MSGS alcanca a taxa de acerto maxima para o caso
de estado normal considerando 25% dos dados na etapa de teste. A categoria de faltas
por descarga de alta energia apresenta a menor taxa de acertos entre as quatro classes
de dados consideradas. Mesmo assim, o MSGS obtém indices de classificacdo corretos

superiores a 80%.

4.4.4 Comparagao com Métodos Tradicionais

Para efeito de comparacao com os resultados obtidos pelo MSGS, a base de dados
do relatério TEC 60599 — TC10 ¢é processada através de trés técnicas tradicionais para
identificacao de faltas em transformadores de poténcia que usam as concentragoes de
gases-chave como pardmetros de analise: método de Doernenburg; método de Rogers
(adaptado segundo o relatério IEEE C57.104); e relatério IEC 60599.

Os resultados da identificacao de faltas através dos métodos classicos sao apresen-
tados na Tabela 4.15. Todos os algoritmos computacionais foram implementados através
de uma abordagem baseada em arvores de decisdo. Uma vez que nem todos os métodos
consideram a condicao normal do equipamento como um dos estados possiveis a serem
classificados, o experimento identifica apenas faltas por sobreaquecimento térmico (tipos

T1, T2 e T3), descargas de baixa energia (D1) e descargas de alta energia (D2).

Na Tabela 4.15, a coluna ‘N’ lista a quantidade de amostras avaliadas para cada

um dos tipos de falta e as colunas ‘Doern., ‘Rogers’ e ‘IEC’ exibem o resultado percentual
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de diagnésticos corretos alcangados por cada um dos trés métodos classicos considerados.
As colunas ‘MSGS’ e ‘MSGS*’ referem-se, respectivamente, ao MSGS aprimorado e &

versao anterior do MSGS.

E possivel observar na Tabela 4.15 que os melhores resultados obtidos pelos métodos
tradicionais referem-se as faltas por descarga de alta energia, cujo indice de acerto chega
a igualar ao MSGS (85%). Entretanto, as taxas de acerto dos métodos de Doernenburg
e Rogers apresentam elevada variacao, mantendo-se particularmente baixas para o caso
de faltas do tipo D1. Somente o método proposto pelo IEC se mantém consistentes para

todas as categorias de dados, embora com indices de acerto nao superiores ao MSGS.

Tabela 4.15 — Métodos classicos de diagnéstico de faltas por gases-chave

Falta N°  MSGS MSGS*  Doern. Rogers IEC
Térmica 34 33 (03%) 32 (97%) 27 (19%) 22 (65%) 26 (76%)
DI 26 24 (92%) 24 (92%) 5 (19%) 6 (12%) 20 (77%)
D2 48 41 (85%) 38 (79%) 41 (85%) 33 (69%) 41 (85%)

Ao comparar-se os resultados obtidos pelo MSGS, tanto em relagdo a outros
métodos baseados em IA (RNA, SVM e LS-SVM) quanto aos métodos tradicionais
(Rogers, Doernenburg e IEC), é possivel observar a robustez e a acuracia do método
proposto neste trabalho. Em razao dos indices de acerto alcangados nos experimentos de
validagao conduzidos, pode-se apontar o MSGS aprimorado como uma alternativa atrativa

para o diagndstico de faltas em transformadores de alta tensao.

Mais importante, o MSGS aprimorado se apresenta como um método robusto e
eficiente para aplicacdo em problemas relacionados ao reconhecimento de padroes em

sistemas de energia elétrica.

4.4.5 Aspectos Computacionais do MSGS Aprimorado

Uma caracteristica importante da estrutura das redes neurais geradas pelo MSGS
¢é a elevada capacidade de generalizagao. A Figura 4.3 exibe o grafico das taxas de acerto
das RNAs em fun¢ao da porcentagem de amostras utilizadas na etapa de treinamento
(representado por uma linha sélida). As amostras utilizadas na Figura 4.3 referem-se
a condi¢do normal do transformador, conforme identificacdo por inspecao. A Figura
4.3 também apresenta os tempos de execucao computacional do MSGS em fung¢ao do
tamanho do conjunto de amostras utilizado na etapa de treinamento (representado por

uma tracejada).

Conforme pode ser observado na Figura 4.3, a taxa de acertos alcanca 100% quando
75% das 139 amostras do TC10 sao utilizadas na etapa de treinamento e, consequentemente,
25% das amostras sao usadas na etapa de teste da RNA. Nesta configuracao, utilizando

a plataforma de hardware e software indicada no inicio desta Secao 4.4, a execugao
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Figura 4.3 — Desempenho do MSGS aplicado ao diagnéstico de faltas em transformadores

computacional do MSGS gasta cerca de 8 segundos para processar completamente o
algoritmo, desde a construgao das redes neurais necessarias a classificagao das quatro
categorias de estados do transformador até o diagnostico de todas as amostras utilizadas
na etapa de teste. Utilizando-se acima de 75% das amostras na etapa de treinamento, a
rede neural torna-se superespecializada enquanto o tempo de execugao mantém tendéncia

de crescimento.

Em razao desta andlise, os experimentos computacionais cujos resultados sao
apresentados neste Capitulo 4, utilizando o MSGS para o diagnéstico de faltas em trans-
formadores de alta tensao, adotam as porcentagens de 25% e 30% do total de amostras

utilizadas para validar o algoritmo proposto.

O desempenho computacional do MSGS aprimorado pode ser considerado similar
ao de outros métodos baseados em IA utilizados no presente trabalho. Acrescenta-se ainda
que o diagnostico de faltas em transformadores de poténcia é um procedimento executado
intrinsecamente offline, a partir das concentragoes dos gases-chave diluidos no 6leo isolante

dos equipamentos, cujos valores sao obtidos através da técnica de cromatografia gasosa
28].

A Figura 4.3 destaca também a elevada capacidade de generalizacao do MSGS
aplicado ao diagnéstico de faltas em transformadores. O algoritmo alcanca um indice de
acerto proximo a 90% utilizando apenas 10% das amostras do TC10 na etapa de treina-
mento, o que equivale a 14 amostras em um total de 139. Esta importante caracteristica
do MSGS sugere a aplicagdo do método em problemas de reconhecimento de padrdes onde

a disponibilidade de dados de entrada ¢ reduzida ou de dificil obtencao.
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4.5 CONCLUSOES

Este capitulo teve por objetivo detalhar a investigacao da aplicabilidade do MSGS
aprimorado ao problema do diagnostico de faltas incipientes em transformadores de

poténcia, uma das maiores contribuicoes cientificas do trabalho.

O texto apresentou a técnica de diagnostico de faltas incipientes em transformadores
de alta tensao a partir da andlise de gases dissolvidos em 6leo isolante e mostrou os métodos
classicos de classificacdo baseados nesta abordagem. Em seguida, foram apresentadas
as bases de dados de faltas em transformadores encontradas na literatura cientifica e

utilizadas no processo investigativo.

O estudo investigativo apresentou resultados relevantes comparados com outras
técnicas e métodos de classificacao de faltas incipientes disponiveis na literatura, fato
que contribuiu para conclusao favoravel quanto a aplicabilidade do MSGS aprimorado a

problemas de reconhecimento de padrdes em sistema de energia elétrica.
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5 DIAGNOSTICO DE FALTAS EM LINHAS AEREAS DE TRANSMIS-
SAO EM CIRCUITO DUPLO

5.1 INTRODUCAO

Este Capitulo tem por objetivo apresentar a investigacao da aplicabilidade do
Método das Segmentacoes Geométricas Sucessivas aprimorado ao problema da identificagao

e localizacao de faltas em linhas aéreas de transmissao em circuito duplo.

A complexidade inerente ao problema deve-se a existéncia de diversos fatores a
serem considerados na prototipagem como, por exemplo, os parametros das torres, linhas
e fontes de tensdo. Além desses aspectos, o diagnostico de faltas em linhas de transmissao
em circuito duplo é fortemente influenciado pelo efeito da indutdncia mutua entre os

condutores em paralelo.

5.2 LINHAS AREAS DE TRANSMISSAO EM CIRCUITO DUPLO

Um sistema de energia elétrica deve ser projetado para atender a demanda de carga
dentro de padroes estabelecidos de qualidade, confiabilidade e continuidade. Todavia,
um SEP encontra-se sujeito a condi¢oes adversas e imprevisiveis que podem acarretar
interrupgoes em pontos aleatorios do sistema. Os mecanismos de protecao do sistema
de energia elétrica tem como principal objetivo a rapida eliminacao de falhas elétricas
isolando o menor trecho possivel da rede. A configuracdo de um sistema de protecao
deve manter indices elevados de continuidade do servigo, minimizar eventuais prejuizos
materiais e garantir a seguranca de vidas humanas [77] [78]. Neste contexto, o objetivo de
um sistema de protecao por relés consiste em detectar a presenca de sinais anormais na
linha de transmissao e que possam estar relacionados com a ocorréncia de faltas elétricas
[79].

Linhas aéreas paralelas em circuito duplo podem contribuir para um aumento
significativo na capacidade de transmissao de energia em SEP. Além disso, as linhas
de transmissao em circuito duplo colaboram para elevar a confiabilidade e a seguranca
do sistema elétrico [80]. Entretanto, o problema do diagnéstico de faltas em linhas de
transmissao de circuito duplo é mais complexo do que em linhas de circuito simples. Este
fato deve-se principalmente ao acoplamento mituo entre fases de ambos os circuitos e que
acarreta distor¢oes na forma dos sinais medidos pelo sistema de protegao [81]. Outro fator
complicador é a possibilidade de faltas envolvendo fases de circuitos distintos em razao da

proximidade entre os condutores [82].
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5.3 CARACTERIZACAO DE FALTAS EM CIRCUITOS DUPLOS

Os primeiros artigos cientificos que tratam do problema da identificagao de faltas
em linhas dreas de transmissdo de energia elétrica datam desde a década de 1950 [83].
Alguns autores abordavam as dificuldades e os problemas identificados para a localizacao
de faltas em linhas aéreas de transmissao quando utilizado o método convencional de

identificacao visual do ponto de falta através de patrulha ou helicoptero [77].

Os trabalhos publicados apontam para a necessidade da réapida deteccao de uma
falta no sistema e para o isolamento da parte afetada do restante da rede. Observa-se que
o mecanismo de protec¢do para as linhas de transmissao envolve trés etapas distintas: (a)
detecgao da falta no sistema; (b) identificagao do tipo de falta; (c) localizacao da falta.
A rapidez e a acuracia na identificacao de faltas s@o necessarias porque contribuem para
agilizar e aprimorar os trabalhos técnicos de reparo da linha e restauragao do sistema,
melhorando a confiabilidade e a disponibilidade no fornecimento de energia elétrica [79].
Artigos mais recentes relatam que em SEP modernos, o diagnéstico de faltas constitui um

aspecto que consome elevado montante de recursos [84].

Concomitante com o rapido desenvolvimento dos sistemas de energia elétrica, as
linhas aéreas paralelas de circuito duplo tornaram-se largamente utilizadas em razao
de diversas vantagens proporcionadas, entre elas, o menor investimento em custos de
construcao e manutencao das linhas e a reducao do espaco fisico demandado para o sistema
de transmissao. Todavia, em comparagdo com as linhas aéreas de circuito simples, o

diagnostico de faltas apresenta desafios consideraveis em circuitos duplos.

Os aspectos mais relevantes observados neste caso sao (a) a relativa proximidade
entre os condutores em linhas paralelas, que podem causar diversos tipos de faltas diferentes,
seja envolvendo uma ou mais fases de um tnico circuito ou mesmo entre fases de circuitos
distintos; (b) a ocorréncia da indutancia mitua nao apenas entre fases do mesmo circuito
mas também entre fases dos dois circuitos. Assim sendo, quando uma falta ocorre em
uma linha de circuito duplo, a tensao residual na barras é determinada pelas correntes em

ambos os circuitos [82].

A maioria dos algoritmos convencionais construidos para o diagnéstico de faltas em
linhas aéreas de transmissao baseiam-se na medicao das magnitudes de tensao e corrente
nos terminais do trecho em analise. Incrementos na magnitude da corrente ou decrementos
na magnitude de tensao sao considerados como parametros relacionados a ocorréncia de

faltas no sistema [85].

Dependendo do local onde os sinais elétricos de tensao e corrente sao medidos, duas
abordagens distintas podem ser consideradas para o diagnéstico da falta. Uma primeira
abordagem envolve a coleta de dados em um tnico terminal enquanto uma abordagem

alternativa considera a medicao dos valores nos dois terminais do segmento da linha de
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transmissao [82].

Comparativamente, algoritmos que empregam medigdes em dois terminais tendem a
produzir resultados mais precisos. Entretanto, trata-se de uma abordagem mais sofisticada,
que exige a adog¢ao de mecanismos de sincronizacao de tempo para a correta medi¢ao dos
dados em terminais remotos. Por esta razao, o custo envolvido no processo de aquisicao de
dados para a execucao dos algoritmos baseados em dois terminais da linha de transmissao

tende a ser mais elevado [84].

A consideragao que se faz neste trabalho é que a técnica adotada para o diagnéstico
de faltas em linhas de transmissdo em circuito duplo seja mais econémica, além de atender
a requisitos de precisao e velocidade. Por conseguinte, assim como em outros trabalhos
publicados na literatura cientifica, o algoritmo MSGS aprimorado emprega os dados de
medicdo em apenas uma barra do sistema porque este enfoque contribui para simplificar o

processo de aquisicao de dados.

A complexidade inerente & modelagem de sistemas de protegao para linhas aéreas de
transmissao em circuito duplo deve-se a existéncia de diversos fatores a serem considerados
na prototipagem. Entre estes fatores, o tipo de falta — ou seja, quantas e quais fases estao
envolvidas —, a resisténcia da falta e do aterramento, o angulo de insercao da falta, além
ainda dos parametros das torres, das linhas e das fontes de tensao, todos estes aspectos
influenciam na caracterizacao do fenémeno elétrico. Por conseguinte, a elaboragao de
um modelo realista para o estudo de faltas em circuito duplo requer o ajuste preciso dos

diversos elementos envolvidos [84].

A abordagem para validagao do MSGS procura levar em consideragao diversos
destes aspectos, como a variagdo na resisténcia de falta e a modelagem precisa dos

parametros das torres, linhas e fontes de tensao que compoem o sistema elétrico.

5.4 TRABALHOS CORRELATOS NA LITERATURA

Tendo em vista a relevancia do tema escolhido neste Capitulo 5 para a validagao
do algoritmo MSGS, é possivel identificar trabalhos correlatos publicados na literatura
cientifica. Nos artigos [86] e [84] sdo apresentadas duas propostas semelhantes para a
localizagao de faltas em linhas de transmissao em circuito duplo baseadas em RNAs do
tipo perceptron multicamadas com regra de aprendizado por retropropagacao. Ambos
os trabalhos tém os algoritmos validados a partir de dados medidos em dois terminais
de uma linha de transmissao pertencente ao sistema elétrico da Espanha. Os dados de
entrada para o algoritmo sdo os médulos de tensao e corrente. Ambos os artigos tratam
apenas de faltas em circuitos simples e o modelo proposto considera apenas a variacao do

parametro relacionado a resisténcia de falta.

Em [87] é apresentada uma abordagem por RNA para a classificagao de faltas
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em circuitos duplos. O conjunto de dados de entrada sao simulados considerando-se
variagoes em parametros como tipo de falta, localizacao da falta, resisténcia da falta e
angulo de incidéncia da falta. Embora os autores sustentem que o algoritmo proposto
seja capaz de obter melhores resultados para a classificacao de faltas em circuitos duplos
em comparacao com outras técnicas encontradas na literatura, o método nao trata do

problema da localizacao das faltas.

O trabalho de [88] propoe uma RNA para a determinacao do ponto de falta em
linhas de transmissao em circuito duplo alimentadas em ambos os terminais. O artigo
considera a simulacao de dez tipos distintos de faltas porém em um mesmo circuito. A
abordagem considera a coleta de dados em uma tinica barra e emprega os componentes
fundamentais (60Hz) dos sinais trifisicos de tensao na barra e de corrente em ambos os
circuitos. O artigo ndo trata de faltas intercircuitos, ou seja, que envolvam fases dos dois

circuitos.

Em [85] é apresentado um estudo comparativo que considera trés tipos de RNAs
aplicadas ao problema do diagnodstico de faltas em linhas aéreas de transmissdo em circuito
duplo. Os autores utilizam como dados de entrada para as redes neurais os valores dos
componentes de sequéncia das correntes de falta em ambos os terminais do trecho da linha
modelado. O trabalho avalia dez tipos de faltas no total, incluindo faltas entre fases de

um mesmo circuito e entre fases dos dois circuitos.

5.5 MSGS APRIMORADO APLICADO AO DIAGNOSTICO DE FALTAS EM CIR-
CUITOS DUPLOS

A aplicagdo do MSGS ao problema da classificacao e localizagao de faltas em linhas
aéreas de transmissao em circuito duplo é o foco deste Capitulo 5. O algoritmo classificador
proposto baseia-se em uma abordagem geométrica para a construcao de um conjunto de

RNAs do tipo perceptron multicamadas.

Um dos aspectos mais relevantes do processo de validagdao apresentado neste Capi-
tulo 5 refere-se a elaboracao do modelo computacional capaz de representar detalhadamente
o problema fisico abordado. Este modelo foi desenvolvido levando-se em consideragao os
principais parametros que contribuem para um equacionamento realista do diagnéstico de

faltas em circuitos duplos.

Os dados de entrada adotados para a validacdao do MSGS consistem das magni-
tudes de tensao e corrente coletadas em um unico terminal da linha de transmissao. O
modelo computacional de um SEP simplificado foi usado para gerar um conjunto amplo e
diversificado de faltas em uma linha em circuito duplo. Este modelo leva em consideracao
diversos parametros relevantes para uma descri¢ao cuidadosa do fenomeno fisico das faltas

em linhas aéreas de transmissao, incluindo as configuragoes dos cabos e estrutura das
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torres, capacidade de curto-circuito, impedancia da fonte e resisténcia de aterramento. Os
dados gerados consideram os efeitos provocados pela variacao de diversos parametros do
modelo, incluindo resisténcia de falta, angulo de incidéncia, fases e circuitos envolvidos e a

distancia em relagao a barra de medicao.

De forma mais especifica, os dados de entrada para o MSGS compdem-se das
magnitudes das componentes simétricas da tensao trifasica medida unicamente no terminal
local da linha e também das magnitudes das componentes simétricas das correntes trifasicas
medidas em ambos os circuitos, implementado no Matlab®/Simulink®/SimPowerSystem®.
A representacao dos valores medidos de tensdo e corrente gerados no modelo computacional
sao expressos em relacao a condigao pré-falta do sistema. Matematicamente, o algoritmo
considera as relagoes (V;/V,¢) e (I:/1,¢), onde V; e I representam as medi¢oes em um

instante ¢ no intervalo de tempo considerado e V,¢ e I,y representam os valores pré-falta.

No presente trabalho, o problema do diagndstico de faltas em linhas de transmissao
é divido em duas etapas. Inicialmente, um conjunto especifico de RNAs deve ser construido
pelo MSGS para identificar o tipo de falta ocorrida, o que implica em determinar quais
as fases e circuitos foram afetados pela falta. Na etapa seguinte, um novo conjunto de
RNAs é definido pelo MSGS com o objetivo de identificar o local da falta, medido em

quilometros de distancia em relacao ao terminal usado para a medicao dos dados.

O desenvolvimento do modelo computacional do SEP utilizado para a simulacao
dos dados de falta em uma linha aérea de transmissao de alta tensao em circuito duplo
utilizou o software Matlab®/Simulink® /SimPowerSystem®. O Simulink® consiste em uma
ferramenta para modelagem, simulagao e andlise de sistemas dinamicos, integrada ao
Matlab® e que oferece ao usudrio uma interface grafica baseada em diagramas de blocos
customizdveis [89]. SimPowerSystem® é uma biblioteca de componentes que pode ser
agregada ao Simulink para prover recursos especificos direcionados a modelagem e anélise

de sistemas elétricos de poténcia.

Em geral, os modelos relacionados a transientes eletromagnéticos em sistemas
elétricos de poténcia sdo implementados no EMTP®/ATP® ou no Matlab®/Simulink®.
Enquanto EMTP®/ATP® é considerado um software especifico para simular problemas
envolvendo transientes, o Matlab®/Simulink® permite ainda a incorporacio de faltas e

mecanismos de protegao por relés no sistemas emulados [90].

Todos os testes de validagdo do MSGS referentes ao diagndstico de faltas em linhas
dreas de transmissdo em circuito duplo foram executados no Matlab® versao R2012a
rodando sobre o sistema operacional Windows® versao 8.1. O hardware utilizado foi um

processador Intel® Core i7 com 8GB de memoéria RAM.

Atualmente, muitos recursos tem sido incorporados nos sistemas de protecao,

incluindo-se os registros oscilograficos executados diretamente por relés ou por registradores
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digitais de faltas (DFR, do inglés Digital Fault Recorder). Tais instrumentos disponibilizam
aos engenheiros eletricistas dados relevantes sobre as correntes e tensoes de falta em um
SEP. Este conjunto de informagoes, juntamente com os diversos parametros do modelo de

linha de transmissao, permitem identificar o tipo e a localizagao de faltas no sistema [91].

A disponibilidade de uma base de dados originada a partir de um SEP real representa
a condicao ideal para os estudos de faltas em circuitos duplos. Entretanto, tal recurso
usualmente nao se encontra disponivel na literatura cientifica. Na maioria dos trabalhos
publicados, é possivel constatar que se faz necessario a geracao de um repositério de dados
a partir de um modelo computacional aderente ao problema abordado. Conforme descrito
na Se¢ao 5.5, este estudo emprega um modelo computacional de um sistema elétrico para

gerar o conjunto de eventos de faltas a ser utilizado pelo algoritmo classificador do MSGS.

Neste trabalho, o modelo computacional tem por objetivo representar um SEP
na frequéncia fundamental de 60 hertz composto por uma linha aérea de transmissao em
circuito duplo com uma extensao equivalente a 100 quildometros, conectada a duas fontes

de tensao trifasicas e equilibradas com as respectivas impedancias R-L internas.

Na Figura 5.1, que exibe o diagrama de blocos do SEP no Matlab®/Simulink®,
estes elementos sao representados pelos blocos denominados ‘Generator 1’ e ‘Generator
2", modelados a partir de blocos do SimPowerSystems®. As duas fontes de tensdo sdo
conectadas em Y com neutro aterrado e ambas apresentam capacidade de curto circuito

do equivalente de Thévenin igual a 1,25GVA. As relagdes Xg/ R sao iguais a 10.
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Figura 5.1 — Diagrama de blocos do SEP modelado

Ainda na Figura 5.1, o bloco ‘Segment 1’ modela o trecho da linha de transmissao

compreendido entre o terminal de origem (‘Bus 1°) e o ponto de ocorréncia da falta
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(‘Fault Line 1’ e/ou 'Fault Line 2’ dependendo dos circuitos envolvidos). O bloco utiliza o
modelo de pardmetros distribuidos cujos valores sdao apresentados na Tabela 5.1 — dados
de sequéncia positiva e sequéncia zero referentes a uma linha de transmissao trifasica
com transposicao de cabos mais os dados de sequéncia mutua positiva e zero para linhas

trifasicas em circuito duplo.

Os parametros R, L e C apresentados na Tabela 5.1 foram levam em consideracao
as caracteristicas dos condutores utilizados e o arranjo geométrico das torres, conforme
observado em trabalhos cientificos publicados anteriormente [88] [77][92]. De forma similar,
o bloco ‘Segment 2’ modela o trecho da linha de transmissao compreendido entre o ponto

de ocorréncia da falta e o terminal remoto da linha (‘Bus 27).

Tabela 5.1 — Pardmetros do modelo da linha

Resisténcia de sequéncia positiva 0.018396€2/km
Resisténcia de sequéncia zero 0.21886¢€2 /km

Resisténcia mitua de sequéncia zero | 0.20052€2/km

Indutancia de sequéncia positiva 9.2974e-4H /km
Indutancia de sequéncia zero 3.2829¢-3H/km
Induténcia mutua de sequéncia zero 2.0802¢-3H /km
Capacitancia de sequéncia positiva 1.2571e-8F /km
Capacitancia de sequéncia zero 7.8555e-9F /km
Capacitancia mitua de sequéncia zero | 2.0444e-9F /km

Os blocos ‘Fault Line 1’ e ‘Fault Line 2" na Figura 5.1 definem os parametros
para a ocorréncia de faltas (curto-circuito) nos circuitos 1 e 2 respectivamente. Diversos
parametros desses blocos podem ser ajustados de acordo com as caracteristicas da simulacgao
a ser executada, incluindo as fases e circuitos envolvidos no evento, resisténcia da falta,

angulo de inser¢ao da falta, resisténcia de aterramento e outros.

5.5.1 Deteccao de Faltas

A detecgao do evento de curto-circuito representa a primeira etapa a ser processada
por um algoritmo para o diagnostico de faltas em linhas aéreas de transmissao. A ocorréncia
de uma falta provoca a variacao no sinal da corrente elétrica ou da tensao, fendmeno
caracterizado por picos na magnitude ou no angulo de fase em relagao aos valores pré-falta.
A maioria das faltas é detectada pelos algoritmos utilizados nos relés de protecao, que

atuam em resposta a estas variagoes de sinal [77].

No presente trabalho, os estudos referentes a detecgao da ocorréncia de faltas foi
implementada através de um monitor de transitorios que emprega o bloco ‘Three-Phase
Sequence Analyzer’ do Matlab®/Simulink®/SimPowerSystems®. Neste bloco, um filtro de
Fourier ¢ aplicado nas amostras do sinal de tensao ou de corrente gerados pela execucao

do modelo computacional.
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O procedimento consiste no deslocamento de uma janela deslizante que faz a
varredura e andalise do sinal. A deteccao de uma perturbacao emprega janelas de um ciclo
com passos de deslocamento de uma amostra. Quando em uma mesma janela ocorrem
sinais dos periodos pré e poés-falta, os valores da tensdo ou da corrente na frequéncia
fundamental divergem dos valores originais devido a presenca de outras frequéncias no

espectro, causadas pelos transitérios gerados no curto-circuito.

No diagrama de blocos representado na Figura 5.1, a rotina de detecgao de falta foi

incluida nos blocos denominados ‘Voltage Bus 1/Current Circuit 1’ e ‘Current Circuit 2.

Ao ser detectada a ocorréncia de cada uma das faltas geradas pelo modelo, as
grandezas fisicas relacionadas ao evento (tensoes e correntes) sdo armazenadas em uma

base de dados para posterior utilizacao nas etapas de identificacdo e localizacao das faltas.

Durante a simulacao das faltas através da execucao do modelo computacional
utilizado, parte do processamento tem por objetivo filtrar os dados de curto-circuito antes
de disponibiliza-los ao algoritmo classificador. Este procedimento procurar otimizar os
valores gerados pelo modelo de forma a reduzir a complexidade das RNAs posteriormente
pelo MSGS e, por conseguinte, otimizar a performance computacional durante o processo
de diagnoéstico de faltas em linhas de transmissao. Esta abordagem é empregada em outros

trabalhos correlatos publicados na literatura cientifica [88] [77].

A filtragem dos dados emprega inicialmente um filtro Butterworth de segunda
ordem. Este filtro é desenvolvido de modo a proporcionar uma resposta em frequéncia o

mais plana possivel na banda passante.

Os sinais coletados a partir do Matlab®/Simulink® a uma frequéncia de 960Hz —
tensoes trifasicas na barra de origem e correntes trifasicas nas saidas de ambos os circuitos —
sdao em seguida processados por blocos ‘Discrete Butterworth Filter’ do SimPowerSystems®
ajustados para a frequéncia de corte igual a 400Hz, abaixo portanto da frequéncia de
Nyquist (480Hz). A frequéncia de corte foi adotada empiricamente, apds a realizacao de

testes na faixa de frequéncia 360Hz—480Hz.

O emprego de técnicas similares para a suavizacao dos sinais de entrada para o
algoritmo classificador pode ser observado em trabalhos correlatos na literatura cientifica
87, [88], [93], [04].

A Figura 5.2 exibe a curva da magnitude de tensao na fase A referente a uma falta
intercircuitos do tipo A1A2G gerada no Matlab®/Simulink®. A Figura 5.2a apresenta o
sinal antes da aplicacao do filtro Butterworth de segunda ordem e a Figura 5.2b exibe o

mesmo sinal apds a aplicacao do filtro.

Apos a aplicagao do filtro de Butterworth de segunda ordem sobre os sinais de tensao
e correntes gerados pelo modelo computacional, a etapa seguinte de pré-processamento

para o MSGS consiste em estimar os fasores e posteriormente as componentes simétricas.
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Figura 5.2 — Magnitude da tensdo na fase A antes e depois da aplicacao do filtro

Os sistemas de protecao por relés utilizam os fasores de tensao e corrente na
frequéncia fundamental do SEP [95]. Os fasores podem ser estimados com base em
amostras das formas da tensao e corrente fornecidos a algoritmos de filtragem digital.
Algoritmos que utilizam a transformada discreta de Fourier (DTF, do inglés Discrete

Fourier Transform) encontram-se entre os mais comuns para a estimagao dos fasores [96].

O bloco do Matlab®/Simulink® denominado ‘Sequence Analyzer’ implementa a
analise de Fourier em uma janela deslizante de um ciclo completo da frequéncia fundamental.
No presente trabalho, este recurso computacional é empregado para estimar os fasores de
tensao e corrente na frequéncia de 60Hz. Em seguida, o bloco ‘Sequence Analyzer’ ainda é

utilizado para calcular as componentes simétricas dos fasores de tensao e corrente.

Com o propésito de ilustrar as técnicas de pré-processamento apresentadas nos
paragrafos anteriores, a Figura 5.3 exibe as magnitudes das trés componentes simétricas
referentes ao sinal de tensdo na fase A da barra de origem (“bus 1’). A Figura 5.3
apresenta a evolucao das magnitudes de tensao estimadas pelo bloco ‘Sequence Analyzer’
em um intervalo de tempo de 120 milissegundos, correspondente a 7,5 ciclos da frequéncia

fundamental.
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As duas linhas verticais na Figura 5.3 identificam a janela deslizante de um ciclo
completo. A posicao desta janela conforme delimitada na Figura 5.3 — com inicio em
um ciclo apés a incidéncia da falta — indica o ponto exato onde os sinais de tensdo e
corrente sao coletados durante a execugao do modelo computacional e, apos as etapas de

pré-processamento, sao armazenados para posterior utilizagdo pelo algoritmo MSGS.

Tensdo (kV)

200 T T T
B Janela deslizante — 17—
I em 48ms

100+
3 Incidéncia da Falta em 64ms i
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Figura 5.3 — Magnitudes das componentes simétricas referentes ao sinal de tensdo na fase A da
barra de origem (KV)

5.5.2 Classificacao de Faltas

Para a conducao do processo de validagao do MSGS, é necessario dispor de um
numero representativo de amostras referentes ao fenémeno fisico estudado. Dados relevantes
sobre faltas permitem que as RNAs geradas pelo algoritmo proposto possam inferir
as caracteristicas fundamentais do problema durante a fase de treinamento e produzir

resultados consistentes e robustos na etapa de teste.

A classificacao de faltas pelo MSGS emprega uma base de dados composta por
30.000 faltas que foram simuladas em uma ferramenta computacional, conforme descrito
na Secao 5.5.1. Outros trabalhos correlatos utilizam bases de dados geradas através de
modelos computacionais [84] [97] [88] [81]. Este conjunto de amostras de eventos é fornecido
como entrada para o MSGS, que utiliza os dados de faltas nas etapas de treinamento e

teste das RNAs geradas pelo algoritmo.

Para cada uma das 30 mil faltas simuladas através do modelo computacional,
as magnitudes das trés componentes simétricas da tensao na barra de origem e as trés
componentes simétricas das correntes em ambos os circuitos da linha de transmissao
modelada sao estimadas e armazenadas na base de dados. Segue-se dai que os dados de
entrada para o algoritmo classificador compoe-se de nove atributos, sendo trés derivados
da tensao na barra 1 e os seis atributos restantes oriundos das correntes nos circuitos 1 e
2. Nesta abordagem adotada para o diagnodstico de faltas em linhas areas de transmissao

em circuito duplo, tem-se um problema de reconhecimento de padroes em um espaco RY.
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O trabalho desenvolvido adota dez tipos de faltas intercircuitos, ou seja, que
envolvem sempre uma ou mais fases de ambos os circuitos, incluindo faltas com aterramento
ou isoladas. A adocao de faltas intercircuitos para a validagao do MSGS deve-se ao maior
impacto do efeito causado pelo acoplamento mutuo entre fases de circuitos distintos neste
tipo de eventos quando comparado com as faltas intracircuitos, ou seja, que envolvem

apenas fases de um tnico circuito [97].

A relagao de faltas simuladas através do modelo computacional encontram-se
listadas na Tabela 5.2. Observa-se que este conjunto selecionado para a validacao do
MSGS nao representa a totalidade dos tipos de faltas intercircuitos que podem ocorrer
em uma linha aérea de transmissao mas permitem validar a capacidade do MSGS em

classificar corretamente os eventos de falhas ocorridos no sistema.

Tabela 5.2 — Tipos de faltas simuladas

Numero | Circuito 1 | Circuito 2 | Aterrada
01 A A Sim
02 AB A Sim
03 AB AB Nao
04 AB AB Sim
05 ABC AC Nao
06 ABC AC Sim
07 A BC Nao
08 A BC Sim
09 ABC A Nao
10 ABC ABC Sim

O conjunto de dados gerados representa as combinacoes de situacoes de falta
previstas neste trabalho para investigativo sobre o MSGS aprimorado. As instancias
consideram 10 tipos de faltas, conforme listadas na Tabela 5.2; 1 falta em cada faixa de
1km de extensao ao longo da linha de transmissao de 100km; 2 angulos de incidéncia
de faltas (0° e 90°); e 15 valores de resisténcia de falta, arbitrados entre 0,0012 e 1002.
Tem-se, portanto, uma combinacao de 10 x 2 x 100 x 2 x 15 = 30.000 faltas a serem

utilizadas nos testes de validacao para classificagao de faltas.

A simulacao computacional considera constantes o dngulo do fluxo de poténcia
pré-falta (configurado para 45°) e a resisténcia de aterramento do sistema, cujo valor é
mantido em 0,001€2 em todos os testes. A escolha destes pardmetros para a configuragao
do modelo computacional baseia em defini¢oes similares encontradas em artigos correlatos

encontrados na literatura cientifica [98] [88] [81].

Para exemplificar a caracterizacdo de uma falta intercircuitos gerada pelo modelo
computacional desenvolvido neste trabalho, a Figura 5.4 apresenta os sinais de tensao e
corrente referentes a um evento do tipo A1A2G, ou seja, envolvendo as fases A de ambos

os circuitos e também a conexao ao terra. Neste exemplo, a ocorréncia do curto-circuito foi
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simulada a 20km de distdncia do barramento local (‘bus 1), com resisténcia de falta igual
a 0,001€2 e angulo de falta de 0°. A incidéncia da falta ocorreu apés 2 ciclos de medic¢ao

(32ms de tempo transcorrido) e extinguiu-se depois de 5 ciclos (83ms transcorridos).

A Figura 5.4a apresenta os valores da magnitude de tensao nas trés fases, medidos

na barra de origem e a Figura 5.4b exibe os sinais de corrente trifasica medidos na saida
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Figura 5.4 — Magnitudes de tensdo e corrente durante uma falta intercircuitos do tipo A1A2G

A investigacgao do algoritmo MSGS para o diagnostico de faltas emprega inicialmente
a técnica de validagao cruzada do tipo ‘ten-fold’ com o objetivo de garantir a confiabilidade
dos resultados obtidos e a robustez da abordagem proposta neste trabalho [99]. Na
técnica ‘ten-fold’, o conjunto de dados disponivel é aleatoriamente particionado em dez
subconjuntos de mesmo tamanho. Em seguida, um dos subconjuntos é selecionado para a
etapa de testes e os demais subconjuntos sao utilizados para a etapa de treinamento da
RNA. No método de validacao cruzada do tipo ‘ten-fold’, este procedimento é repetido 10
vezes, sendo que cada um dos dez subconjuntos de dados é usado uma tnica vez na etapa
de teste. Ao final, a validagdo cruzada adota como estimativa de resultado o valor médio

obtido nas dez repeticoes.
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O conjunto de dados, que inclui 3 mil amostras para cada tipo de falta, é dividido
em 10 grupos de 300 amostras cada, de acordo com o método de validacao cruzada
‘ten-fold’. Com base na relacao de faltas listadas previamente na Tabela 5.2, os resultados

percentuais obtidos pelo algoritmo classificador do MSGS sao apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Classificagao de faltas por validagdo cruzada ‘ten-fold’

Falta Méx. (%) | Min. (%) | Média (%)
A-A-T 100,0 82,1 92,3
AB-A-T 100,0 83,8 92,5
AB-AB 100,0 81,2 93,1

AB-AB-T 100,0 84,3 92,9
ABC-AC 100,0 82,9 92,7
ABC-AC-T 100,0 84,2 93,0

A-BC 100,0 83,7 92,8
A-BC-T 100,0 84,0 93,0
ABC-A 100,0 81,5 92,7

ABC-ABC-T 100,0 79,6 91,8

Pode-se observar que para todos os tipos de faltas intercircuitos considerados neste
trabalho, foi possivel obter uma taxa de acerto igual a 100% em pelo menos um dos folds
(ver coluna ‘Max’ na Tabela 5.3). Os menores indices de acerto encontrados em cada
um dos folds sao apresentados na coluna ‘Min’). Os valores médios calculados para cada
um dos dez folds é exibido na coluna ‘Média’. Pelos resultados mostrados na Tabela 5.3,
pode-se destacar a boa capacidade de generalizacao do MSGS aprimorado, uma vez que

os indices médios de acerto entre os tipos de faltas possuem variacido de apenas 1,3%.

O tempo médio gasto na etapa de treinamento da RNA pelo MSGS aprimorado
aplicado a classificacao de faltas em linhas de transmissao de circuito duplo através do
processo de validacao cruzada do tipo ‘ten-fold’ foi de aproximadamente 6,2s por fold de 3
mil amostras de dados. Na etapa de teste da RNA, cada diagnodstico de localizagao da

falta é executado em um tempo médio de 0,075s.

Um conjunto de testes de validacao adicional foi realizado considerando 50% das
amostras para treinamento da RNA e os demais 50% para teste. Nesta configuracao, o
MSGS aprimorado foi executado 5 vezes para cada tipo de falta, conforme apresentadas
anteriormente na Tabela 5.2. Os indices percentuais de acertos para cada teste e a média

dos resultados sao listados na Tabela 5.4.

Com base nos resultados exibidos na Tabela 5.4, é possivel observar que o aumento
da base de dados utilizada para treinamento do MSGS implicou na elevacao dos indices de
acerto médio para todos os tipos de faltas considerados. Entretanto, a base de treinamento
elevada para 50% do total de amostras disponiveis contribuiu para o aumento do tempo de

execucao do MSGS em relacao a abordagem pelo método de validagao cruzada ‘ten-fold’
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Tabela 5.4 — Classificacio de faltas com 50% de dados para treinamento da RNA

Falta 1 2 3 4 5 Média
A-A-T 99,27 | 98,60 | 99,53 | 99,33 | 99,00 | 99,27
AB-A-T 98,40 | 99,20 | 99,67 | 99,27 | 99,40 | 99,27
AB-AB 99,47 | 99,33 | 99,20 | 99,27 | 99,00 | 99,27
AB-AB-T 99,53 | 99,27 | 99,67 | 99,20 | 99,13 | 99,27
ABC-AC 99,27 | 98,60 | 99,53 | 99,67 | 99,07 | 99,27
ABC-AC-T | 99,20 | 98,67 | 99,93 | 99,33 | 100,00 | 99,33
A-BC 99,33 | 98,80 | 99,67 | 99,40 | 99,53 | 99,40
A-BC-T 99,60 | 98,60 | 99,33 | 100,00 | 99,13 | 99,33
ABC-A 99,73 | 99,47 | 99,53 | 99,40 | 99,20 | 99,47
ABC-ABC-T | 99,27 | 100,00 | 99,73 | 99,53 | 99,40 | 99,53

5.5.3 Localizacao de Faltas

Apos a etapa classificacao, que resulta na identificagdo do tipo da falta ocorrido e
os respectivos circuitos e fases envolvidos, segue-se a etapa de determinacao da localizacao
do evento, medido a partir do terminal local usado para coletar as magnitudes de tensao e

corrente no sistema.

Para adaptar o problema da localizacao de faltas elétricas ao algoritmo classificador
discreto do MSGS, a abordagem adotada neste trabalho considerou a divisao da linha de
transmissao em diversos segmentos, cujas extensoes podem ser configuradas de acordo
com o nivel de aproximacao requerido. No caso do estudo de validagao realizado, uma
linha de transmissao de 100km foi dividida em 100 segmentos de 1km. Nesta abordagem,
por exemplo, qualquer falta identificada pelo MSGS aprimorado como tendo ocorrido no

segmento de 10km significa que o evento ocorreu em qualquer posigao no intervalo [10km,
11km).

A etapa de localizagao de faltas utiliza unicamente amostras de dados referentes
ao tipo de falta previamente classificado pelo MSGS. A titulo de exemplo, considerando-
se uma falta intercircuitos do tipo AB1-A2-Terra, a base de dados empregada para a

localizacao do evento deve conter apenas amostras especificas deste tipo de falta.

O conjunto de entrada para a localizacao de faltas de um determinado tipo é
composto por 30 mil amostras, que incluem as combinagoes de 100 segmentos, 10 posi¢oes
no segmento, 2 angulos de insercao de falta (0° e 90°) e 15 resisténcias de falta, desde
0,001Q2 até 100€2. Por conseguinte, tem-se 100 x 10 x 2 x 15 = 30.000 amostras de dados.

A conducao dos testes de validagdo do MSGS aprimorado para a localizacao de
faltas considerou o conjunto de 10 faltas apresentado anteriormente na Tabela 5.2. Para
cada tipo de falta, as etapas de treinamento e teste da RNA utilizaram a base de dados

contendo 30 mil amostras do evento classificado.

A localizacao de faltas em circuitos duplos empregou a técnica de validagao cruzada
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do tipo ‘ten-fold” e considerou inicialmente os casos de acerto quando incluida uma
margem de erro de £1km em relagao ao segmento de 1km de extensao utilizado na etapa

de treinamento.

Para ilustrar esta abordagem, considere uma amostra correspondente a um evento
ocorrido no segmento de 10km, ou seja, no intervalo [10km,11km). Ao ser acrescida uma
margem de erro de £1km na etapa de teste, o MSGS fornece um diagndstico correto para

amostras identificadas em uma faixa de 3km, no intervalo [9km,12km).

Como exemplo, a Tabela 5.5 apresenta os resultados da validagao cruzada do tipo
‘ten-fold’ referente & localizagao de faltas para eventos do tipo AB-A-Terra (fases A e B do

Y

circuito 1 e a fase A do circuito 2) para a distdncia 10km. As colunas ‘1’ a ‘10’ referem-se
ao numero do fold, a coluna ‘Média’ apresenta o valor médio dos 10 folds e a coluna ‘%’
exibe a média de acertos em porcentagem. Cada fold corresponde a 270 amostras testadas,

uma vez que a base de dados contém 300 faltas por segmento de 1km.

Tabela 5.5 — Validacao cruzada para localizagdo de falta em 10km
km | 1 [ 2 [ 3] 4[5 ]6 ] 7][8]9]10][Mda| %
9 35 | 33 | 39 | 40 | 48 | 25 | 41 | 38 | 52 | 31

10 | 197 | 201 | 189 | 184 | 179 | 210 | 182 | 192 | 171 | 208 | 191,3 | 70,9
11 35 | 36 | 39 | 42 | 41 | 35 | 44 | 35 | 45 | 30

Total | 267 | 270 [ 267 | 266 | 268 | 270 | 267 | 265 | 268 | 269 | 267,7 | 99,1

Como é possivel observar na Tabela 5.5, considerando-se uma margem de erro de
+1km na etapa de teste, a taxa de acerto média alcanca 99,1% para a localizacao de faltas
em 10km. Resultados semelhantes sao alcancados para todos os segmentos de 1km ao

longo da linha de transmissao de 100 quilometros de extensao modelada neste trabalho.

A Tabela 5.6 lista as taxas de acerto maxima, minima e média para um conjunto de
segmentos selecionados da linha de transmissao de 100km. Os valores apresentados para
cada localizagao correspondem aos resultados alcangados através da validagao cruzada do

tipo ‘ten-fold’.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados da localizagao de faltas intercircuitos do
tipo ABC-A (fases A, B e C do circuito 1 e fase A do circuito 2) para um conjunto
de segmentos selecionados da linha de transmissao de 100km. Os valores apresentados
para cada localizagao correspondem aos resultados obtidos por validacao cruzada do tipo
‘ten-fold’.

Com base nos resultados exibidos na Tabela 5.6 e na Tabela 5.7, é possivel observar
que os indices de acerto alcancados pelo MSGS aprimorado para a localizagao de faltas
se mantém em patamares semelhantes, caracteristica identificada também nos testes de
validagao realizados com os 8 tipos restantes de faltas intercircuitos incluidas na Tabela
5.2.
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Tabela 5.6 — Resultado da localizacdo de faltas AB-A-Terra

km | Max. (%) | Min. (%) | Média (%) T | M. (%) | Min. (%) | Média (%)
5 100,0 98,1 99,3

25 100,0 97,8 98,9
10 | 100,0 98,1 99,1

60 | 100,0 96,7 98,9
15 | 100,0 98,5 99,2

65 | 100,0 96,3 98,8
20 100,0 98,1 99,0

70 100,0 97,0 98,8
25 100,0 97.4 99,1

75 100,0 97,8 98,7
30 100,0 97,8 99,3

80 100,0 96,7 98,7
35 | 100,0 98,1 99,0

85 | 100,0 97.0 985
40 | 100,0 96,7 99,0

90 | 100,0 96,3 98,6
45 100,0 98,5 99,3 05 100.0 96.7 98 5
50 100,0 97,8 99,0 : : :

Tabela 5.7 — Resultado da localizagao de faltas ABC-A
km | Max. (%) | Min. (%) | Média (%)

km | Max. (%) | Min. (%) | Média (%
5 100,0 97,0 98,9 ( ) ( ) ( )

55 100,0 97,9 99,0
10 100,0 97,9 99,0

60 100,0 97,3 98,9
15 | 100,0 08,1 99,2

65 | 100,0 96,2 08,3
20 | 100,0 98,2 99,1

70 | 100,0 97.1 08,7
25 100,0 97,9 99,0

75 100,0 97,3 98,6
30 100,0 98,0 99,2

80 100,0 96,5 98,6
35 100,0 96,9 99,2

85 100,0 96,9 98,5
40 | 100,0 97.5 99,1

90 | 100,0 96,6 98,4
45 100,0 98,3 99,3 05 100.0 96.7 98 5
50 | 100,0 98,0 99,2 ) ) ’

O tempo de execucao médio do algoritmo classificador para completar a etapa de
treinamento de cada fold de localizagao de faltas em linhas de transmissao de circuito
duplo foi 4,6s, considerando-se uma base de dados contendo 30 mil amostras. Na etapa de
teste da RNA, cada diagnostico de localizagao da falta é executado em um tempo médio
de 0,093s.

Um segundo caso de validagao para a localizacao de faltas em linhas de circuito
duplo foi realizado considerando-se o emprego de 50% das amostras disponiveis para o
treinamento do MSGS e as demais 50% das amostras utilizadas para a etapa de teste
da RNA. A Tabela 5.8 apresenta os resultados percentuais obtidos para a localiza¢ao de
faltas do tipo AB-A-Terra em um conjunto selecionado de localizacoes ao longo da linha
de transmissao de 100km. A Tabela 5.8 exibe os resultados alcangados em 5 execugoes

sucessivas do MSGS e a média dos resultados.

Conforme pode ser observado a partir da Tabela 5.8, utilizando-se esta configuracao
de treinamento, o MSGS aprimorado alcanca, em todos os casos, uma taxa de acerto
superior a 98%. E importante acrescentar que nao esta abordagem para o treinamento

e teste da RNA nao considera a margem de erro de +1km para o calculo do indice de
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Tabela 5.8 — Localizacio de faltas AB-A-T com 50% das amostras

Km| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | Média
5 | 97,8994 98,6 99,0 98,8 9838
10 99,6 | 99,2 | 98,4 | 97,9 | 98,6 | 98,6
15 [ 98,0 (99,0 | 97,3 | 99,4 | 99,8 | 99,0
20 | 98,6 | 100 | 99,0 | 97,7 | 97,5 | 98,6
25 99,8 99,0 99,0 | 98,6 | 97,3 | 99,0
30 | 98,8992 ]98,6 996|982 | 988
35 | 98,4998 |96,7 99,2990 99,0
40 199,0 1992 | 98 |99.4|98,6| 99,0
45 199,41 98,6 99,6 | 97,1 | 98,6 | 98,6
50 | 97,7199,2]994 | 98,6 | 98,8 | 98,8
55 1994 |97,3]994 | 98,8 98,1| 988
60 | 99,2 | 98,4 99,0 | 98,8 | 99,0 | 99,0
65 | 98,6 | 98,6 | 99,8 | 97,5 | 99,2 | 98,6
70 | 99,2 (98,2 (97,7]994 99,0 99,0
75 | 98,8 | 98,5 | 98,6 99,6 | 97.5| 98,6
80 | 99,2 |97,5| 97,5 98,1 100 | 98,1
85 | 98,6 | 99,6 | 97,7 | 98,8 | 97,5 | 98,6
90 | 99,2 98,3994 | 971|977 983
95 | 97,3994 |97,9 98,1981 | 98,1

acertos.

Os resultados alcancados pelo MSGS aprimorado para a localizacao de faltas em
linhas de transmissao em circuito duplo apresentam resultados iguais ou superiores a
outras abordagens encontradas na literatura. Por exemplo, Mazon et al. alcanca uma
taxa de erro de até 3% utilizando RNA [86]; Jain et al. alcan¢a uma taxa de erro méxima
igual a 1,736% mas o trabalho classifica apenas faltas intracircuitos, ou seja, considera

eventos que envolvem as fases de um tnico circuito [88].

5.6 CONCLUSOES

Este capitulo teve como objetivo detalhar o processo investigativo conduzido no
contexto da aplicabilidade do MSGS aprimorado ao problema do diagnéstico de faltas em

linhas aéreas de transmissao de energia elétrica em circuito duplo.

O texto teve inicio pela caracterizacao das linhas aéreas em circuito duplo bem
como da detecgao, classificacao e localizacao de faltas intercircuitos, além da apresentacao

de trabalhos correlatos encontrados na literatura cientifica.

Em seguida, foi apresentada a abordagem utilizada no presente estudo para a
modelagem do sistema elétrico de poténcia empregado para a obtencao de uma base de
dados de faltas variando-se um conjunto de parametros estabelecidos e de acordo com

trabalhos correlatos.
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Por fim, foram apresentados e discutidos os resultados obtidos no processo inves-
tigativo de aplicabilidade do MSGS aprimorado, onde foi possivel constatar, em razao
dos elevados indices de acerto encontrados, o potencial do método para a aplicagao em

problemas complexos na area de reconhecimento de padroes em sistemas de energia elétrica
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6 CONCLUSOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES FINAIS

Este trabalho teve por fundamentacao uma abordagem geométrica para a construgao
e o treinamento de redes neurais artificiais a serem aplicadas em problemas complexos de
reconhecimento de padroes. O estudo baseou-se no Método das Segmentagdes Geométricas
Sucessivas, que tem por objetivo gerar tanto a topologia de uma rede neural artificial

quanto os pesos dos neurdnios, sem a especificacao de parametros iniciais da estrutura.

Segundo a abordagem do MSGS, as classes de dados sao representadas por hiper-
caixas no espaco R", alinhadas de acordo com o eixo de maior distribuicao das instancias.
Caso ocorram colisoes entre as hipercaixas, uma técnica de divisao deve ser empregada

para quebrar os envelopes em volumes geométricos menores e mais especializados.

Na abordagem do MSGS anterior a este estudo, quando dois volumes geométricos
encontravam-se em colisao, a divisao de um volume geométrico seguia uma técnica baseada
nas projecoes das amostras de dados contidas em um espaco R™ sobre o eixo do maior
autovetor m,. Neste contexto, uma das contribui¢oes mais relevante do presente trabalho
consistiu na apresentagao de uma abordagem para a divisao dos volumes geométricos
com base em estimativa de densidade de probabilidade por Kernel. A estratégia para a
divisao por KDE permitiu agrupar as instancias de dados em volumes geométricos mais
especializados, de acordo com a relagao de proximidade entre as amostras disponiveis de

uma determinada categoria de dados.

Ao utilizar KDE para a quebra dos volumes geométricos, este estudo apontou que
é possivel encontrar os hiperplanos de separacao entre as classes de forma a aprimorar os
indices de acerto quando aplicado a problemas de classificacao de dados com caracteristicas
de multiclasse e de multiatributos. Nos testes inicialmente realizados com a funcao
tabuleiro e com bases de dados disponiveis em repositorios publicos, o MSGS aprimorado,
que utiliza a abordagem para tratamento de colisdo baseada em KDE, apresentou indices
de acerto superiores em comparacao a versao anterior do MSGS, que utilizava a quebra

dos volumes baseada em autovetores.

As pesquisas investigativas da aplicabilidade do MSGS aprimorado como alternativa
promissora para o tratamento de problemas complexos de reconhecimento de padroes em
Sistemas de Energia abordou tanto a identificacao de faltas internas em transformadores
de poténcia quanto a classificacao e localizagao de faltas em linhas de transmissao aéreas

em circuito duplo.

Em ambos os trabalhos investigativos, o MSGS aprimorado obteve resultados
satisfatorios quanto as taxas de acerto em comparacao com outras técnicas e abordagens

disponiveis na literatura. O MSGS aprimorado também mostrou-se robusto ao utilizar bases
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de dados heterogéneas e ao tratar problemas multiclasse e multiatributos. Sendo assim, os
processos investigativos conduzidos com o MSGS aprimorado aplicado ao reconhecimento

de padroes em SEP representam uma das contribuigoes cientificas do presente estudo.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento futuro do MSGS aprimorado no ambito do Programa de Pds-
Graduagao em Engenharia Elétrica da UFJF pode ser vislumbrado a partir de diversos
aspectos relacionados ao aprimoramento do método. Entre as possibilidades de estudos é

possivel citar:

o Avaliagao da aplicabilidade de técnicas e algoritmos computacionais com o objetivo

de otimizar o desempenho do método classificador;

o Avaliagdo de métodos de otimizagao discreta em substituicdo a atual abordagem
heuristica utilizada na etapa de reagrupamento dos hiperplanos de separagao, também

com o objetivo de aprimorar o desempenho computacional do MSGS aprimorado;

o Avaliacao da aplicabilidade para problemas em saida continua, ampliando assim o

escopo de utilizacao do MSGS.

Quanto as processos de investigacao conduzidos no presente trabalho, é possivel
mencionar estudos futuros relacionados tanto ao problema do diagnéstico de faltas em
transformadores de poténcia quanto a classificacao e localizacao de faltas em linhas de
transmissao em circuito duplo. No primeiro caso, pode-se citar a conducao de pesquisas
relacionadas a faltas internas multiplas, ou seja, que envolvam, por exemplo, tanto a
ocorréncia de eventos causados por sobreaquecimento térmico do material isolante quanto

de descargas de energia.

Com relagao ao problema das linhas de transmissao em circuito duplo, como
estudos futuros é possivel citar o aperfeicoamento do modelo computacional desenvolvido
no Matlab®/Simulink®, considerando-se, por exemplo, o efeito causado pela saturagao
dos transformadores de corrente e dos transformadores de potencial. Outro aspecto a ser
incluido no modelo computacional refere-se a nao-homogeneidade das estruturas e cabos
da linha de transmissao. Outro aspecto a ser considerado em estudos futuros sugeridos
envolve a comparacao dos métodos de medicao dos valores de tensao e corrente em 1 e em

2 terminais do segmento da linha de transmissao onde ocorreu o evento.

E possivel também identificar outros problemas em Sistemas de Energia onde o
MSGS pode ser aplicado, como a previsao de demanda de carga e a andlise de estabilidade

de tensao.



97

6.2.1 Previsao de Demanda de Carga

Um dos tépicos que podem ser considerados para aplicagao futura do MSGS é em
previsao de demanda de carga. As informagoes refentes & demanda de carga podem ser
usadas para auxiliar na determinagao do intercambio ideal de energia entre concessionarias.
A previsao de carga também pode contribuir para decisoes relacionadas a operagao do

sistema, como despacho, unit commitment e programacao de manutencao.

A maioria das técnicas convencionais utilizadas na previsao de carga pode ser
categorizada de acordo com duas abordagens. Um trata a demanda de carga a partir
de séries temporais e prevé a carga utilizando diferentes técnicas de andlise das séries
temporais. O segundo método baseia-se em técnicas de regressao, reconhecendo-se o fato

de que a demanda de carga dependente das condig¢oes climaticas.

No entanto, estas técnicas tradicionais muitas vezes nao dao resultados com a
precisao requerida. Uma desvantagem das solugoes baseadas em séries temporais ¢ que
tendem a desconsiderar as condigoes meteoroldgicas. Por outro lado, a restricao que se
observa com as técnicas de regressao ¢ a busca de relacoes que tendem a linearidade
entre as condigoes climaticas e a demanda de carga. Observa-se também a existéncia de
métodos de algoritmos complexos, com elevada carga computacional, que pode retardar a

convergéncia e, em certos casos, até divergir.

Neste cenario, a previsao de carga configura-se como um topico interessante para
a aplicagao do MSGS. O algoritmo pode ser configurado para combinar tanto dados de
séries temporais quanto de técnicas de regressao para prever a demanda. Neste tipo de
problema, o mapeamento das nao linearidades entre as informacoes de origens distintas

seria implicitamente construido e incorporado pelas estruturas das RNAs.

6.2.2 Andlise de Estabilidade de Tensao

A estabilidade de tensao é um dos aspectos mais relevantes no contexto da ope-
racao e controle de sistemas modernos de energia elétrica. Muitas vezes, o fenémeno da
instabilidade de tensao é considerado geograficamente local. Algumas areas ou barras
podem ser mais sensiveis em relacao a outras. A tensdao de um sistema pode tornar-se
instavel se incluir pelo menos um barramento instdavel. Informacoes precisas sobre barras
e/ou dreas mais sujeitas a instabilidades de tensao configuram-se como recursos importante

para prover a estabilizacdo da tensdo e para o controle de sistemas de poténcia.

O MSGS também apresenta potencial de aplicacdo no problema de anélise de
estabilidade de tensao. Dados de entrada para o algoritmo poderiam incluir informagoes
disponiveis referentes a estabilidade de tensao de SEP de forma a modelar o algoritmo
a gerar a classificagao dos barramentos quanto ao potencial de estabilidade de tensao.

Este recurso poderia permitir o aprimoramento no controle preventivo do sistema ou
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ainda sugerir alteragdes na topologia da rede de forma a contribuir para a melhoria do

desempenho geral do SEP.
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input

APENDICE A - FUNCAO TABULEIRO

: NIns, NCasasz, NCasasy, A, Distr

output: SET), SET,
ny = 07 ng = 07

for k < 1 to NInst do

end

end

for 1 <+ 1 to NCasasz do
for j + 1 to NCasasY do

conjunto = mod(i + j,2)
dr = —Distr + 2 x Distr x RANDOM
dy = —Distr + 2 x Distr x RANDOM

if conjunto == 1 then

ny =ni +1;

SET (ny,:) = [i,A x j] + [dx, A x dy];
else

Ny = Ng + 1;

SETy(ng,:) = [i, A x j| + [dx, A x dy];
end

end
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